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Modeliranje verjetnosti neplačila po standardih računovodskega poročanja 
POVZETEK 
Tema magistrskega dela je predstavitev možnosti modeliranja verjetnosti neplačila, kot enega 
ključnih parametrov za izračun pričakovane kreditne izgube po novih obveznih Mednarodnih 
standardih računovodskega poročanja (MSRP 9). Novi standardi računovodskega poročanja od 
bank ne zahtevajo le modeliranja kreditnega tveganja na podlagi tipa stranke in posojila, temveč 
tudi upoštevanje spremenljivega makroekonomskega okolja v procesu oblikovanja slabitev za 
kritje pričakovane kreditne izgube. V primerjavi s predhodnimi standardi se je močno povečal tudi 
obseg slabljenja bančnih naložb, ki posebej ne izvzema nobenega bančnega posla. Delo sestoji iz 
štirih ključnih poglavij – v prvem so na kratko opisane ključne novosti in zahteve za izračun 
pričakovane kreditne izgube po novem standardu, v drugem je opisan model za ocenjevanje 
verjetnosti neplačila za fizične osebe, v tretjem model za ocenjevanje verjetnosti neplačila za mala, 
srednja in velika podjetja, v četrtem pa so opisani in komentarji rezultati uporabe metodologij v 
praksi. 
 
Modelling probability of default according to financial reporting standards 
ABSTRACT 
This thesis comprises two possibilities of modelling the probability of default as one of key 
parameters for calculation of the expected credit loss according to the new mandatory International 
financial reporting standards (IFRS 9). New financial reporting standards do not only require 
modelling of credit risk based on client and loan type, but also taking into account the ever changing 
macroeconomic environment in the process of provisioning for coverage of the expected credit 
losses. Not excluding any of bank's investments, IFRS 9 extends the scope for facility provisioning. 
The thesis consists of four main sections – in the first, standard's key novelties and requirements 
for calculation of expected credit loss are outlined from a risk management point of view, in the 
second, the model for estimation of the probabilities of default for individual clients is described 
and in the third, the model for estimation of the probabilities of default for small, medium and large 
companies is described. The obtained results and key findings, based on use of methodologies in 
practice, are presented in the fourth section. 
 
JEL: C50, C51, E37, G21, G32 
Ključne besede: verjetnost neplačila, statistično modeliranje, MSRP 9, kreditno tveganje, 
pričakovana kreditna izguba, proces oblikovanja oslabitev. 
Keywords: probability of default, statistical modeling, IFRS 9, credit risk, expected credit loss, 
provisioning process. 
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Kratica Razlaga 
AJPES Agencija Republike Slovenije za javnopravne evidence in storitve 
APD asimptotična verjetnost neplačila (angleško Asymptotic probability of default) 
AR količnik natančnosti (angleško Accuracy ratio) 
BDP bruto domači proizvod 
CL potrošniški krediti (angleško Consumer loans) 
DR stopnja neplačila (angleško Default rate) 
EAD izpostavljenost ob neplačilu (angleško Exposure at default) 
ECL pričakovana kreditna izguba (angleško Expected credit loss) 
EURIBOR 
obrestna mera za denarna sredstva v medbančnem sektorju evro območja (angleško Euro interbank 
offered rate) 
FL pogled naprej (angleško Forward looking) 
HL stanovanjski krediti (angleško Housing loans) 
IASB 
Odbor za mednarodne računovodske standarde (angleško International accounting standards 
board) 
IMF Mednarodni denarni sklad (angleško International monetary fund) 
IRB notranje bonitetne ocene (angleško Internal rating-based) 
LGD izguba ob neplačilu (angleško Loss given default) 
MRS Mednarodni računovodski standardi 
MSRP 
Mednarodni standardi računovodskega poročanja (angleško International financial reporting 
standards, kratko IFRS) 
PD verjetnost neplačila (angleško Probability of default) 
PIT PD trenutna verjetnost neplačila (angleško Point-in-time PD) 
RV obnavljajoča se posojila (angleško Revolving loans) 
IX 
 
RWA tveganju prilagojena sredstva (angleško Risk weighted assets) 
SI indeks stabilnosti (angleško Stability index) 
SURS Statistični urad Republike Slovenije 
TTC PD verjetnost neplačila skozi cikel (angleško Through-the-cycle PD) 
UMAR Urad za makroekonomske analize in razvoj 
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Pomembne spremenljivke modelov 
 
Oznaka 
spremenljivke 
Razlaga – model za podjetja 
r 
bonitetna ocena za donosno podjetje (iz množice bonitetnih ocen{1, 2+, 2, 2-, 3+, 3, 3-, 4+, 4, 4-, 
5+, 5, 5-, 6+, 6, 6-, 7+, 7, 7-}) 
p obseg – neprazna množica zdravih bonitetnih ocen r 
𝐴𝑝 prilagoditveni koeficient za obseg p 
𝑁𝑡,𝑟 število strank z bonitetno oceno r na začetku leta t 
𝐷𝑅𝑝
𝑇𝑇𝐶 opazovana povprečna stopnja neplačila obsega p (skozi cikel – TTC) 
𝐷𝑅𝑡ℎ,𝑝
𝑇𝑇𝐶 povprečna pričakovana stopnja neplačila obsega p (skozi cikel – TTC) 
𝐷𝑅𝑡,𝑝
𝑟𝑒𝑓 
 prilagojena pričakovana (referenčna) letna stopnja neplačila obsega p v letu t 
𝑃𝐷𝑡ℎ,𝑟 teoretična verjetnost neplačila za stranko z bonitetno oceno r 
𝑃𝐷𝑟
𝑟𝑒𝑓
 referenčne verjetnost neplačila za stranko z bonitetno oceno r 
𝑃𝐷𝑟
 𝑡+𝑖,𝑡+𝑖+1
 
letna PIT verjetnost neplačila stranke ocenjene z bonitetno oceno r v časovnem intervalu [t+i, 
t+i+1] (i let po letu t) 
𝑃𝐷𝑟
𝐿𝑅 dolgoročna letna verjetnost neplačila stranke z bonitetno oceno r 
𝑃𝐷𝑡,𝑟
𝑛  n-letna (kumulativna) verjetnost neplačila stranke z bonitetno oceno r, izračunana v času t 
𝑚𝑡+𝑖,𝑝 PIT-TTC količnik za obseg p za leto t+i 
𝑚𝑝
𝐿𝑅 dolgoročni PIT-TTC količnik za obseg p 
𝐺𝐷𝑃𝑡𝑔. 𝑟. realizirana realna rast bruto domačega proizvoda za leto t v Sloveniji 
𝐺𝐷𝑃𝑡+𝑖𝑔. 𝑟. napoved realna rasti bruto domačega proizvoda za leto t+i v Sloveniji 
𝐺𝐷𝑃𝑎𝑣𝑟𝑔. 𝑟. povprečna realna rast bruto domačega proizvoda za leto t v Sloveniji (med letoma 1996 in 2016) 
𝑆𝑜𝑢𝑛𝑑𝐵𝑖
𝑡  število donosnih strank v stopnji i v času t 
𝑇𝐵𝑖→𝐵𝑗 
[𝑡,𝑡+𝑠]
 število strank, ki so bile ob času t v stopnji i ob času t+s pa v stopnji j 
 
 
 
XI 
 
Oznaka Razlaga – model za fizične osebe 
𝐶𝑡
𝑖  t-kohorta razreda tveganja i 
𝐷𝑡
ℎ število dogodkov neplačila t-kohorte (določenega razreda tveganja) v časovnem horizontu h 
𝑁𝑡 začetna velikost t-kohorte (ob času t) 
𝐷𝑅𝑐𝑡
ℎ  stopnja neplačila t-kohorte v časovnem intervalu [t, t+h] 
𝐷𝑅𝑇𝑇𝐶
ℎ  povprečna (čez vse kohorte) TTC stopnja neplačila v časovnem horizontu h, tudi TTC PD 
𝑃𝐷𝑐
ℎ  kumulativni PD za časovni horizont h 
𝑃𝐷𝑚
𝑡  marginalni četrtletni PD za časovni horizont h v času t 
ℎ𝑟𝑒𝑓 referenčni časovni horizont 
ℎ𝑚𝑎𝑥  maksimalni časovni horizont 
𝐴𝑃𝐷 asimptotični PD 
LPD vseživljenjski PD 
 
 
 
1 
1. Uvod 
Magistrska naloga (v nadaljevanju naloga) zajema opise, utemeljitve in možne rešitve konkretnih 
izzivov, s katerimi se upravljalci s tveganji v bankah srečujejo v praksi. Nastala je vzporedno z 
reševanjem tovrstnih izzivov s področja upravljanja s tveganji. Naloga predlaga in utemeljuje 
rešitve, ki so rezultat širšega obsega dela in uporabe znanja, ki presegajo obseg te naloge. 
Tema naloge je tesno povezana z uveljavljanjem novih mednarodnih standardov računovodskega 
poročanja MSRP 9 v izbrani poslovni banki (v nadaljevanju banki) in zahtevami, ki jih standardi 
uvaja v regulaciji bančništva. Naloga zajema področje upravljanja s tveganji v banki in se dotika 
konkretnih izzivov povezanih z uvedbo novih standardov računovodskega poročanja. 
Omenjeni standardi od bank zahtevajo doslednejše izvajanje meritev in upravljanje s tveganji. To 
velja predvsem za izračun pričakovane kreditne izgube, ki je v novih standardih središčna mera 
tveganja in poročanja. 
Za banke, ki so že do uvedbe novih standardov računovodskega poročanja uporabljale napredne 
pristope za izračun kapitalskih zahtev - IRB banke - je ta novost lahko pomenila le prilagoditev 
modelov za ocenjevanje temeljnih parametrov kreditnega tveganja. Parametri, kot so verjetnost 
neplačila, izguba ob neplačilu, izpostavljenost ob nastanku neplačila, so namreč tudi osnovne 
spremenljivke tveganja, ki jih za izračun kapitalske zahteve predpisuje bančni regulator.1 
Za banke, ki uporabljajo standardiziran način za izračun tveganju prilagojenih sredstev (angleško 
Risk weighted assets, kratko RWA), pa je to pomenilo izgradnjo popolnoma novih modelov za 
ocenjevanje parametrov tveganja. 
Marsikateri banki, ki uporablja standardiziran pristop za izračun RWA, izgradnja tovrstnih 
modelov predstavlja izziv. Takšne banke se v praksi pogosto srečujejo s pomanjkanjem znanja 
statističnega modeliranja, kot tudi uporabnih zgodovinskih podatkov, kar skupaj predstavlja 
osnovo za modeliranje parametrov tveganja. Pomanjkanje kateregakoli od naštetih virov 
predstavlja veliko omejitev pri izbiri ustrezne metodologije za razvoj modelov. 
V nalogi je obravnavan portfelj naložb, ki sestoji zgolj iz posojil strankam banke - kreditov. 
Takšen portfelj naložb je lahko glede na vrste strank banke razdeljen na portfelj posojil podjetjem 
in portfelj posojil fizičnim osebam. Ta dva dela portfelja se med seboj razlikujeta tako s poslovnega 
vidika, kot z vidika upravljanja s tveganji. 
Nekoliko podrobnejši opis posebnosti obeh delov portfelja je zajet v zaključku dela, kjer sta 
posamezni metodologiji tudi povzeti. 
V nalogi je za vsak del portfelja predstavljena le ena od možnih metodologij za ocenjevanje 
verjetnosti neplačila stranke banke.  
Predstavljena metodologija je uporabljena v banki, ki za izračun kapitalske zahteve uporablja 
standardiziran pristop. 
Vsi uporabljeni ali predstavljeni podatki v delu so izmišljeni, vendar odražajo realne situacije, 
opazovane v praksi. 
                                                 
1 Uredba (EU) št. 575/2013, člen 158, str. 100. 
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1.1. Mednarodni standardi računovodskega poročanja 
Mednarodni standardi računovodskega poročanja (kratko MSRP), angleško International financial 
reporting standards (kratko IFRS) so nabor standardov poročanja, objavljenih s strani Odbora za 
mednarodne računovodske standarde (angleško International Accounting Standards Board, kratko 
IASB). 
IASB z oblikovanjem standardov svetovnemu finančnemu ekosistemu poskuša zagotoviti 
predvsem višjo raven preglednosti, jasnejše deljenje odgovornost in efektivnost. Implementacijo 
MSRP regulatorji zahtevajo v 165 državah po vsem svetu. 
1.2. MSRP 9 – Finančni instrumenti  
MSRP 9 Finančni instrumenti (angleško IFRS 9 Financial instruments, kratko MSRP 9 ali IFRS 9) 
so poseben nabor standardov računovodskega poročanja, ki se nanaša na vodenje knjig za finančne 
instrumente in naslavlja tri glavne sklope: 
 merjenje in razporejanje, 
 slabljenje ter 
 računovodstvo ščitenja naložb (angleško hedge accounting). 
V nalogi so obravnavane metodološke rešitve za prva dva od zgoraj naštetih sklopov. 
MSRP 9 so predhodne Mednarodne računovodske standarde 39 (kratko MRS 39, angleško 
International Accounting Standards 39, krajše IAS 39) nadomestili 1.1.2018. 
Z uveljavitvijo novih standardov se je spremenil pogled na merjenje kreditnega tveganja. Poleg 
strožjih zahtev po ugotavljanju kreditne kvalitete portfelja je osrednja tema MSRP 9 tudi 
oblikovanje slabitev, ki temelji na izračunu pričakovane kreditne izgube. Zahtevi, ki se nanašata 
na celoten portfelj in ne le na nedonosne naložbe, sta podrobneje opisani v nadaljevanju naloge. 
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2. Dogodek neplačila in sorodni pojmi 
Verjetnost neplačila je osnovni parameter tveganja pri ugotavljanju pričakovane kreditne izgube. 
Modeliranje tega parametra je pogojeno z definicijo dogodka neplačila. Dogodek neplačila v 
statističnem modeliranju predstavlja odvisno spremenljivko, za katero ugotavljamo verjetnost 
nastopa. 
Za izgradnjo želenih modelov je potrebno tako najprej definirati kdaj in kako banka v procesu 
ocenjevanja kreditnega tveganja določi nastanek tega dogodka. 
Naprej so definirani še drugi pojmi, ki so ključni za razumevanje vsebine in v nadaljevanju naloge 
predstavljenega tehničnega dela. 
2.1. Poslabšanje plačilne discipline in dogodek neplačila  
Standardi MSRP 9 ne definirajo dogodka neplačila, temveč se le navezuje ne definicijo, določeno 
v Baselskih standardih. 
Definicija 1: Dogodek neplačila 
Definicija neplačila, povzeta po standardu Basel II, je  v besedilu Uredba (EU) št. 575/2013 o 
bonitetnih zahtevah za kreditne institucije in investicijska podjetja ter o spremembi Uredbe (EU) 
št. 648/2012: 
»Šteje se, da "neplačilo" s strani posameznega dolžnika nastopi, ko se zgodi eden ali oba od 
naslednjih dogodkov:  
a) Institucija meni, da obstaja majhna verjetnost, da bo dolžnik poravnal svoje kreditne obveznosti 
do institucije, njene nadrejene osebe ali katere koli njej podrejene družbe v celoti, ne da bi 
institucija za poplačilo uporabila ukrepe, kot je unovčenje zavarovanja. 
b) Dolžnik več kot 90 dni zamuja s plačilom katere koli pomembne kreditne obveznosti do 
institucije, njene nadrejene osebe ali katere koli njej podrejene družbe. Za izpostavljenosti, 
zavarovane s stanovanjskimi ali poslovnimi nepremičninami malih ali srednjih podjetij v 
kategoriji izpostavljenosti na drobno, in za izpostavljenosti do subjektov javnega sektorja lahko 
pristojni organi 90 dni nadomestijo s 180 dnevi. Nadomestitev s 180 dnevi se ne uporablja za 
namene člena 127.  
V primeru izpostavljenosti na drobno lahko institucije uporabijo opredelitev neplačila iz zgoraj 
navedenih točk (a) in (b) na ravni posamezne izpostavljenosti in ne v povezavi s skupnimi 
obveznostmi kreditojemalcu.«2 
Dogodek neplačila dolžnika je posledica poslabšanja plačilne discipline, ki največkrat odraža 
poslabšanje kreditne kvalitete dolžnika.3 Za potrebe modeliranja dogodkov neplačila so izbrane 
mere, ki lahko takšno poslabšanje ustrezno kvantificirajo. 
                                                 
2 Uredba (EU) št. 648/2012, Evropski parlament in svet, 26.6.2013, pododdelek 2, člen 178/1., 
str. 112. 
3 V primeru prevare poslabšanje plačilne discipline ne odraža poslabšanja kreditne sposobnosti 
dolžnika. Gre namreč za primer, v katerem je dolžnik sposoben izpolnjevati pogodbene obveznosti 
do banke, vendar se zavestno odloči, da jih ne bo izpolnjeval.  
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Definicija 2: Čas opazovanja  
Čas opazovanja je trenutek, v katerem je opravljeno opazovanje ali meritev.4 
Definicija 3: Število dni zamude stranke  
Število dni zamude stranke je število dni, ki mine od časa prve zamude plačila pogodbene 
obveznosti dolžnika do časa opazovanja, brez da bi med tem prišlo do popolnega poplačila 
pogodbenih obveznosti ali zaprtja opazovane pogodbe. 
Definicija 4: Znesek zamude stranke 
Znesek zamude stranke je vsota neplačanih pogodbenih obveznosti, povečanih za zamudne obresti 
in druge stroške, ki lahko nastanejo v procesu razreševanja naložbe. Merimo ga v evrih. 
Definicija 5: Pravilo okuženosti 
Pravilo okuženosti na nivoju stranke veleva, da je za vrednost določene mere na nivoju stranke, iz 
nabora vrednosti te iste mere med vsemi strankinimi pogodbami, vzeta tista vrednost, ki je za 
kreditodajalca najmanj ugodna.5 
Pravilo okuženosti velja za dogodek neplačila, število dni zamude in znesek zamude. Stranka 
postane neplačnik takoj, ko vsaj ena od njenih naložb zadostuje pogojem neplačila iz definicije 1. 
Za vrednost dni ali zneska zamude je na nivoju stranke enaka vsoti vrednosti teh mer po vseh 
strankinih poslih z banko.6 
Za lažje razumevanje predstavimo preprost primer: 
Fizična oseba (v nadaljevanju primera stranka) je od banke prejela dve posojili – potrošniški kredit 
v višini 10000 EUR in stanovanjski kredit v višini 80000 EUR. Plačilo obroka potrošniškega 
kredita, ki znaša 200 EUR, mora stranka izvesti do 8. dne v mesecu. Plačilo obroka stanovanjskega 
kredita, ki znaša 500 EUR, mora stranka izvesti do 18. dne v mesecu. Število dni in znesek zamude 
sta izmerjena vsak zadnji dan v mesecu. Zamudne obresti znašajo 0%. 
Zaradi izgube zaposlitve stranka v juniju 2017 preneha z odplačevanjem potrošniškega kredita, 
nadaljuje pa z odplačevanjem stanovanjskega. Konec meseca junija je izmerjenih 22 dni zamude 
na potrošniškem kreditu in 0 dni zamude na stanovanjskem kreditu. Znesek zamude na 
potrošniškem kreditu bo takrat 200 EUR. 
To pomeni, da bo imela stranka 22 dni zamude. Znesek zamude je izmerjen le na nivoju naložbe. 
V juliju stranka zamudi še drugo zaporedno plačilo obroka za potrošniški kredit, ob tem pa ne 
poravna niti obroka za stanovanjski kredit. 
Konec julija tako je izmerjenih 53 dni in 400 EUR zamude na potrošniškem, ter 13 dni in 500 EUR 
na stanovanjskem kreditu. Stranka ima torej konec julija 66 dni zamude in 900 EUR zneska 
zamude. 
                                                 
4 Ko je v konkretnem primeru govorimo o času opazovanja, mislimo na dan opazovanja. Deljenje 
na krajše časovne korake bi bilo za potrebe analiz gibanj kreditne sposobnosti zaradi nepotrebnega 
povečevanja zahtevnosti neutemeljeno. 
5 Tj. vrednost, ki med vsemi strankinimi pogodbami z banko odraža najslabšo kreditno kvaliteto. 
6 Pravilo okuženosti torej banka lahko uporabi v primeru, ko ima stranka več posojil. 
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V začetku avgusta stranka od sorodnikov pridobi posojilo v višini 800 EUR in z njim poplača prvi 
in polovico drugega neplačanega obroka potrošniškega in prvi neplačani obrok stanovanjskega 
kredita. 
Ker stranka nima dovolj sredstev za poravnavo obrokov za tekoči mesec, je konec avgusta spet 
izmerjenih 53 dni in 300 EUR zamude na potrošniškem, ter 13 dni in 500 EUR zamude na 
stanovanjskem kreditu. Stranka je v zamudi 66 dni in 800 EUR. 
V septembru stranki uspe prodati del premoženja in s tem denarjem poplačati vse pretekle in tekoče 
obveznosti do banke (v višini 1500 EUR). Konec meseca septembra tako ni izmerjena več nobena 
zamuda. 
Verjetnosti, da pri stranki v določenem časovnem obdobju pride do neplačila, pravimo verjetnost 
neplačila stranke. Definiramo ključne oblike tega pojma. 
Definicija 6: Kumulativna verjetnost neplačila stranke 
Naj bo 𝑡0 čas opazovanja in naj velja 𝑡 > 𝑡0. Kumulativna verjetnost neplačila stranke ob času 𝑡0 
za horizont ℎ = 𝑡 − 𝑡0, to je za časovni interval (𝑡0, 𝑡], je verjetnost, da bo stranka postala neplačnik 
v časovnem horizontu h. Označena jo s 𝑃𝐷𝑐
ℎ. 
Definicija 7: Marginalna verjetnost neplačila stranke 
Naj bo 𝑡0 čas opazovanja in T>0 dolžina časovnega koraka. Za 𝑡 > 𝑡0, in horizonta ℎ1 = 𝑡 − 𝑡0 in 
ℎ2 = ℎ1 + 𝑇 je marginalna verjetnost neplačila stranke ob času 𝑡0 za časovni interval (t, t+T] 
enaka 
 
𝑃𝐷𝑚
𝑇 = 𝑃𝐷𝑐
ℎ2 − 𝑃𝐷𝑐
ℎ1 . 
 
Za izračun marginalne verjetnosti neplačila časovnega intervala (t, t+T] je potrebno poznati 
vrednosti kumulativnih verjetnosti neplačila za horizonta ℎ1 = 𝑡 − 𝑡0 in ℎ2 = ℎ1 + 𝑇. 
Definicija 8: Pogojna verjetnost neplačila stranke 
Naj bo 𝑡0 čas opazovanja in T>0 dolžina časovnega koraka. Za 𝑡 > 𝑡0, in horizonta ℎ1 = 𝑡 − 𝑡0 in 
ℎ2 = ℎ1 + 𝑇 je pogojna verjetnost neplačila stranke ob času 𝑡0 za časovni interval (t, t+T] enaka 
 
𝑃𝐷𝑐𝑜𝑛𝑑
𝑇 =
𝑃𝐷𝑐
ℎ2 − 𝑃𝐷𝑐
ℎ1
1 − 𝑃𝐷𝑐
ℎ1
. 
 
Definicija 9: Krivulja verjetnosti neplačila  
Krivulja verjetnosti neplačila je funkcija 𝑓(ℎ): (0,∞) → (0,1], v kateri časovni interval h nastopa 
kot parameter, njena vrednost pa je enaka verjetnosti neplačila opazovanega nabora strank. 
Tako kot pri različnih tipih verjetnosti neplačila, se lahko tudi tukaj loči med krivuljami 
kumulativnih, marginalnih in pogojnih stopenj neplačila. 
Krivulja kumulativnih stopenj neplačila je strogo naraščajoča. Za vsak T>0 je namreč marginalna 
verjetnost neplačila za poljubno stranko in časovni interval (t, t+T] strogo večja od 0. Ob enem iz 
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definicije 7 sledi aditivnost marginalnih verjetnosti neplačila. Preostanek dokaza trditve na začetku 
odstavka je trivialen. 
Krivulji marginalnih in pogojnih stopenj neplačila sta pogosto konveksni padajoči funkciji. 
Krivulja kumulativnih verjetnosti neplačila je v tem primeru konkavna naraščajoča funkcija. 
Definicija 10: Vseživljenjska verjetnost neplačila pogodbe 
Naj bo 𝑡0 čas opazovanja in 𝑡𝑒𝑛𝑑 pogodbeni datum dospelosti pogodbe med banko in stranko. 
Kumulativna verjetnost neplačila za časovni interval (𝑡0, 𝑡𝑒𝑛𝑑] je vseživljenjska verjetnost 
neplačila pogodbe (angleško lifetime probability of default, kratko LPD). 
V zgornji definiciji je posredno predstavljen nov pojem – dogodek neplačila pogodbe. Kljub 
dejstvu, da je dogodek neplačila posledica poslabšanja plačilne discipline stranke, je ta definicija 
za namene modeliranja in oblikovanja oslabitev po zahtevah MSRP 9 razširjena na verjetnost 
neplačila pogodbe. 
Spomnimo se, da v konkretnem primeru velja pravilo okuženosti na nivoju stranke, kar v primeru 
neplačila pogodbe zagotavlja dogodek neplačila stranke. 
Proces uporabe pravila okuženosti v informacijskem sistemu banke je predstavljen na spodnji 
shemi. Rdeči križ predstavlja oznako neplačila, rdeča puščica pa smer širitve okuženosti. 
 
Slika 1: Primer okuženosti na nivoju stranke. 
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2.2. Stopnje neplačila in povezani pojmi  
Definicija 11: Stopnja neplačila  
Stopnja neplačila (angleško default rate, kratko DR) je delež izmerjenih (realiziranih) dogodkov 
neplačila v opazovanem naboru strank. 
Definicija 12: Aktivna stranka  
Aktivna stranka banke je stranka, ki ima ob času opazovanja z banko sklenjeno aktivno pogodbo 
in do katere hkrati banka beleži izpostavljenost strogo višjo od 0. 
Definicija 13:  Kumulativna stopnja neplačila nabora strank 
Naj bo 𝑡0 čas opazovanja in naj velja 𝑡 > 𝑡0. Kumulativna stopnja neplačila nabora strank za 
časovni interval (𝑡0, 𝑡] je delež strank, ki ob času 𝑡0 niso spadale med neplačnike, hkrati pa so bile 
aktivne in so v časovnem intervalu (𝑡0, 𝑡] vsaj enkrat postale neplačnice. Označena je  𝐷𝑅𝑐
(𝑡0,𝑡] . 
Definicija 14: Marginalna stopnja neplačila nabora strank 
Naj bo 𝑡0 čas opazovanja in T>0 dolžina časovnega koraka. Za 𝑡 > 𝑡0 in časovna intervala ℎ1 =
(𝑡0, 𝑡]  in ℎ2 = (𝑡0, 𝑡 + 𝑇]  je marginalna stopnja neplačila nabora strank za časovni interval (t, 
t+T] enaka 
 
𝐷𝑅𝑚
(𝑡,𝑡+𝑇]
= 𝐷𝑅𝑐
(𝑡0,𝑡+𝑇] − 𝐷𝑅𝑐
(𝑡0,𝑡]. 
 
Definicija 15: Pogojna stopnja neplačila nabora strank 
Naj bo 𝑡0 čas opazovanja in T>0 dolžina časovnega koraka. Za 𝑡 > 𝑡0 in časovna intervala ℎ1 =
(𝑡0, 𝑡]  in ℎ2 = (𝑡0, 𝑡 + 𝑇]   je pogojna stopnja neplačila nabora strank za časovni interval (t, t+T] 
enaka 
 
𝐷𝑅𝑐𝑜𝑛𝑑
(𝑡,𝑡+𝑇] 
=
𝐷𝑅𝑐
(𝑡0,𝑡+𝑇] − 𝐷𝑅𝑐
(𝑡0,𝑡]
1 − 𝐷𝑅𝑐
(𝑡0,𝑡]
. 
 
V nasprotju s pogojno stopnjo neplačila nabora strank je marginalna stopnja neplačila definirana 
kot delež števila dogodkov neplačila v določenem časovnem obdobju med vsemi enotami v 
populaciji na začetku opazovanja. 
Naslednja trditev zagotavlja tehnično smiselnost uporabe stopnje neplačila kot realizacije slučajnih 
dogodkov neplačila nabora aktivnih strank. 
Stopnja neplačila je cenilka največjega verjetja za verjetnost neplačila. Sledi dokaz: 
Predpostavimo, da imajo dogodki neplačila Bernoullijevo porazdelitev. Pokazali bomo, da je 
stopnja neplačila cenilka največjega verjetja (angleško maximum likelihood estimator, kratko 
MLE) za verjetnost neplačila. 
Najprej napišemo funkcijo verjetja za stranke z bonitetno oceno (ali razredom tveganja) r na 
začetku opazovanega obdobja 
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𝐿(𝑥1, … , 𝑥𝑛; 𝑝𝑟) = ∏ 𝑃(𝑋𝑖 = 𝑥𝑖)
𝑛
𝑖=1 = 𝑝𝑟
𝑑𝑟(1 − 𝑝𝑟)
𝑛𝑟−𝑑𝑟, 
 
kjer 𝑛𝑟 označuje število strank z bonitetno oceno r, 𝑝𝑟 označuje verjetnost neplačila in 𝑑𝑟 označuje 
število dogodkov neplačila med  strankami, ki so imele pred tem bonitetno oceno r. 
Funkcijo verjetja logaritmiramo 
 
ln 𝐿 = 𝑙 = 𝑑𝑟 ln 𝑝𝑟 + (𝑛𝑟 − 𝑑𝑟) ln(1 − 𝑝𝑟) 
 
in odvajamo po 𝑝𝑟 
 
𝑑𝑙
𝑑𝑝𝑟
=
𝑑𝑟
𝑝𝑟
−
𝑛𝑟−𝑑𝑟
1−𝑝𝑟
. 
 
Desno stran zgornje enačbe izenačimo z 0 in izpostavimo 𝑝𝑟 da dobimo maksimum logaritmirane 
funkcije verjetja 
 
𝑑𝑟
𝑝𝑟
−
𝑛𝑟−𝑑𝑟
1−𝑝𝑟
= 0 → 𝑝𝑟 =
𝑑𝑟
𝑛𝑟
. 
 
𝑝𝑟 je cenilka največjega verjetja. Iz dobljene končne enačbe vidimo, da je enaka stopnji neplačila, 
ki jo izračunamo kot količnik med številom dogodkov neplačila in številom vseh strank v 
opazovanem naboru. 
 
V tem poglavju so definirani osnovni pojmi, potrebni za razumevanje vsebinskega in 
metodološkega dela naloge. 
V naslednjem poglavju so opisani predvsem osnovni koncepti upravljanja s tveganji v banki in 
novosti, ki jih na tem področju vpeljujejo MSRP 9.  
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3. Kreditno tveganje in MSRP 9 
Kreditno tveganje je tveganje nastanka izgube v primeru, ko stranka ni sposobna odplačati dolga 
oziroma izpolniti pogodbenih dolžnosti. Prisotno je pri vsaki bančni naložbi v obliki kredita. 
Posledica realizacije kreditnega tveganja je nastop kreditne izgube. Kreditne izgube negativno 
vplivajo na rezultate poslovanja banke tako, da zmanjšujejo vrednost bančnih aktiv in donosov z 
naslova poslovanja. 
Kreditna kvaliteta stranke je mera, ki odraža strankino sposobnost odplačila dolga oziroma 
izpolnitve pogodbenih dolžnosti. 
3.1. Pričakovana in nepričakovana kreditna izguba 
Kreditna izguba je na nivoju portfelja razdeljena na nepričakovano izgubo (angleško unexpected 
loss) in pričakovano izgubo (angleško expected loss). 
Pričakovana kreditna izguba portfelja je povprečna izguba vseh naložb kreditnega portfelja, 
izražena z aritmetično sredino vseh kreditnih izgub tega portfelja. Pričakovano izgubo posamezne 
naložbe lahko banka kot strošek tveganja, v obliki pribitka za tveganje, prevali na kreditojemalca. 
 
 
Slika 2: Pričakovana in nepričakovana kreditna izguba. 7 
 
                                                 
7 Kratica SZ na sliki 2 označuje stopnjo zaupanja. 
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Nepričakovana izguba portfelja različnih naložb je vsota odklonov pričakovanih izgub naložb od 
njihovega povprečja, ki so agregirani z upoštevanjem variančno-kovariančne matrike teh izgub na 
nivoju danega portfelja kreditnih naložb. 
Za kritje nepričakovane izgube mora banka zagotoviti ustrezen minimalni kapital, ki ji v primeru 
realizacije izgube še zagotavlja solventnost. Minimalna kapitalska zahteva je določena in nadzirana 
s strani regulatorja. Regulator mora zaradi jamstvene sheme skrbeti, da bodo sanacije bank z vidika 
učinkov na državni BDP čim manjše. Od bank regulator zahteva, da vzdržujejo zadostni obseg 
kapitala, za prevzeta tveganja. 
Banke namreč tveganja nastopa nepričakovane izgube portfelja ne morejo prevaliti na nikogar. 
Izgube morajo pokriti s kapitalom lastnikov ali dokapitalizacijo. To je eden od razlogov, da za 
izračun potencialne izgube regulatorji zahtevajo uporabo konzervativno določenih vrednosti 
parametrov tveganja. 
Standardi MSRP 9 zahtevajo ocenjevanje pričakovane kreditne izgube in zanjo ustrezno 
oblikovanje oslabitev kreditnega portfelja. Za računovodsko poročanje je pomembno, da so vsa 
sredstva banke izkazana čim bližje pošteni vrednosti. 
Po opisu, zajetem v novih standardih, so pričakovane kreditne izgube so ocenjene kreditne izgube, 
tehtane z verjetnostjo nastopa čez pričakovano življenjsko dobo finančnega instrumenta (trenutna 
vrednost izpada denarnih tokov). Izpad denarnih tokov je enak razliki med pogodbenimi denarnimi 
tokovi in denarnimi tokovi, za katere izdajatelj pogodbe pričakuje, da jih bo prejel. Ker pričakovane 
kreditne izgube upoštevajo tako zneske kot čase plačil, kreditna izguba nastane tudi v primeru, ko 
upnik pričakuje poplačilo celotnega zneska kasneje, kot je to zapisano v pogodbi.8 
Pričakovana kreditna izguba je izračunana kot produkt treh osnovnih parametrov kreditnega 
tveganja – verjetnosti neplačila, izgube ob neplačilu (angleško Loss Given Default) in 
izpostavljenosti ob neplačilu (angleško Exposure At Default). Izračun je predstavljen v formuli, ki 
združuje vrednosti parametrov po n časovnih korakih  
 
𝐸𝐶𝐿 = ∑𝑃𝐷𝑚
𝑡 ∙ 𝐿𝐺𝐷𝑡 ∙ 𝐸𝐴𝐷𝑡 ∙ 𝐷𝑡
𝑛−1
𝑡=0
, 
 
kjer LGD označuje izgubo ob neplačilu, EAD označuje izpostavljenost ob neplačilu, D pa diskontni 
faktor. 
Izračun pričakovane kreditne izgube mora dovolj natančno odražati učinke prevzetega kreditnega 
tveganja v pogojih pričakovanega nivoja tveganja poslovanja in ne v oteženih pogojih, kot to 
zahteva regulator s kapitalskimi zahtevami. 
Pristop merjenja pričakovane kreditne izgube mora biti po navodilih IASB implementiran v skladu 
z naslednjimi zahtevami. 
Banka mora pričakovane kreditne izgube meriti na način, da odražajo: 
                                                 
8 IASB, 2014, IFRS 9 Financial instruments, B5.5.28, str. 118. 
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a) nepristransko in z verjetnostmi tehtano vsoto, ki je določena z vrednotenjem učinkov nabora 
možnih prihodnjih izidov, 
b) vrednost denarnih tokov v času in 
c) smiselne in razložljive informacije o preteklih dogodkih, trenutnih razmerah in napovedih 
bodočih ekonomskih razmer, ki so na datum poročanja na voljo brez neopravičljivih stroškov 
in dela.9 
3.2. Pričakovana in nastala kreditna izguba 
Vzrok za prehod iz merjenja in pripoznanja nastale izgube (angleško incurred loss) po standardih 
MRS 39 na merjenje in pripoznanje pričakovane izgube po standardih MSRP 9, je mogoče pripisati 
praksi v času finančne krize med letoma 2008 in 2012. Takrat naj bi namreč po nenadnem padcu 
finančnih trgov marsikatera banka prepozno in v premajhnem obsegu prepoznala izgube iz naslova 
nedonosnih naložb. 
MRS 39 načeloma niso dopuščali upoštevanja vnaprejšnjih slabitev donosnega portfelja v izkazih 
uspeha bank. Za razliko od tega pa MSRP 9 veleva izračun pričakovane kreditne izgube za vse 
posle, že ob njihovem pripoznanju. 
Razlika med načinoma je prikazana na spodnji sliki10: 
 
 
Slika 3: Primerjava med načeli oblikovanja oslabitev po MRS 39 in MSRP 9. 
 
Z MSRP 9 se oslabitve, oblikovane na podlagi izračunov pričakovane kreditne izgube za določeno 
naložbo, takoj ob njenem pripoznanju, odrazijo tudi v bilanci stanja in izkazu uspeha banke. 
                                                 
9 IASB, 2014, IFRS 9 Financial instruments, 5.5.17, str. 114. 
10 Povzeto po Gebhardt in Novotny-Farkas, 2011, str. 296. 
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3.3. Ocenjevanje verjetnosti neplačila – skozi cikel, trenutni in hibridni 
pristop 
Banka mora v skladu z MSRP 9 za potrebe izračunavanja pričakovane kreditne izgube ocenjevati 
trenutno (angleško point-in-time, kratko PIT) vrednost verjetnosti neplačila z upoštevanjem 
trenutnih razmer pri določanju dogodka neplačila.11 
Kot v svojem delu na temo pomembnosti MSRP 9 za finančno stabilnost in nadzor opisuje 
generalni direktorat za interne politike Evropskega parlamenta, lahko pri izračunavanju PD-jev (in 
drugih parametrov tveganja) banka sledi PIT, through-the-cycle (kratko TTC), ali pa hibridnem 
pristopu.12 
PIT ocena odraža PD stranke ob času opazovanja v relativno kratkem časovnem horizontu, na 
primer v enem letu. Takšne ocene lahko znatno nihajo skozi ekonomski cikel. 
Na drugi strani pa se TTC ocene osredotočajo na daljše časovne horizonte, kar izničuje trenutne 
ciklične razmere in zagotavlja stabilnost ocen. 
Hibridni pristop ocenjevanja parametrov tveganja je kombinacija PIT in TTC pristopa. To pomeni, 
da so na primer vrednosti PD ocenjene na podlagi dolgoročnih stopenj neplačila (TTC pristop), 
nato pa prilagojene tako, da odražajo trenutne ekonomske razmere. 
Spodnja slika prikazuje gibanje različnih ocen PD skozi ekonomski cikel.  
 
 
Slika 4: Primerjava ocen PD-jev izračunanih po PIT, TTC in hibridnem pristopu skozi čas. 13 
                                                 
11 IASB, 2014, IFRS 9 Financial instruments, 5.5.17, str. 114. 
12 Generalni direktorat za interne politike Evropskega parlamenta , 2015, The significance of 
IFRS 9 for Financial stability and Supervisory rules, str. 19. 
13 TTC ocene precenjujejo PIT PD-je v časih ugodnih ekonomskih razmer in podcenjujejo v času 
ekonomske krize. 
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Bančni nadzor sicer ne zahteva uporabe točno določenega pristopa, temveč odražanje dolgoročnega 
povprečja letnih stopenj neplačila v ocenah PD-jev, s čimer zagotavlja relativno stabilnost v času. 
Iz tega sledi, da sta za ocenjevanje kapitalske ustreznosti primerna le TTC in hibridni pristop. 
Na drugi strani pa TTC pristop v skladu z MSRP 9 ni primeren za ocenjevanje parametrov tveganja, 
ker je pri izračunavanju pričakovane kreditne izgube namesto najverjetnejših ekonomskih izidov, 
upoštevan preširok nabor le-teh.14 Upoštevanje preširokega nabora bi namreč pomenilo osnovo za 
oblikovanje oslabitev, ki ne bi odražale dejanskih ekonomskih lastnosti finančnih instrumentov na 
dan poročanja. 
Zahteva upoštevanja trenutnih makroekonomskih razmer torej za ocenjevanje vrednosti PD-jev 
implicira uporabo PIT pristopa in ne TTC pristopa, kot to zahteva standard kapitalske ustreznosti. 
3.4. Pogled vnaprej 
Z uporabo pogleda vnaprej (angleško forward-looking, kratko FL) je po zahtevah novih standardov 
potrebno dopolniti PIT pristop z upoštevanjem napovedi makroekonomskih kazalnikov pri 
ocenjevanju prihodnjih vrednosti parametrov tveganja. 
Potrebno je dokazati, da makroekonomski kazalniki posredno ali neposredno vplivajo na parametre 
tveganja. Dokazljivi modeli pa morajo seveda slediti ekonomski logiki odnosov med 
makroekonomskimi kazalniki in kazalniki kreditne kvalitete. 
V okvirju pripoznanja pričakovane kreditne izgube MSRP 9 zahteva, da banke upoštevajo vse 
razumne informacije, ki jih je moč podpreti z ekonomsko logiko, izvedenskim mnenjem ali 
statističnimi analizami. Ta zahteva vključuje tudi napovedi uporabljenih pojasnjevalnih 
spremenljivk za prihodnost.15 
3.5. Razvrščanje naložb v faze 
Po MSRP 9 je banka dolžna svoje naložbe razporejati v tri faze glede na višino in spremenljivost 
kreditnega tveganja:16 
 Faza 1 vsebuje pogodbe brez znatnega povečanja kreditnega tveganja od trenutka pripoznanja 
ali pogodbe z nizkim kreditnim tveganjem ob času opazovanja. Za ta sredstva banka v izkazu 
poslovnega izida pripozna pričakovane kreditne izgube v 12 mesecih od časa opazovanja 
(krajše 12.mesečne ECL). 
 Faza 2 vsebuje pogodbe z znatnim povečanjem kreditnega tveganja od pripoznanja, ki ne 
odražajo objektivnih znakov oslabljenosti. Za ta sredstva banka v izkazu poslovnega izida 
pripozna pričakovane kreditne izgube od časa opazovanja do časa dospelosti pogodbe (krajše 
vseživljenjske ECL). 
 Faza 3 vsebuje pogodbe, ki ob času opazovanja kažejo znake oslabljenosti. V našem primeru 
fazo 3 določenega segmenta portfelja enačimo s portfeljem neplačnikov tega segmenta. Za ta 
sredstva banka pripozna vseživljenjske ECL. Ker takšen pristop za oblikovanje oslabitev 
                                                 
14 IASB, 2014, IFRS 9 Financial instruments, 5.5.17., str, 28. 
15 IASB, 2014, IFRS 9 Financial instruments, 5.5.4., str, 26. 
16 European Parliament, The significance of IFRS 9 for Financial stability and Supervisory rules, 
Directorate general for internal policies, 2015, str. 13. 
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nedonosnih naložb zahteva že regulacija, uvedba faze 3  bankam ne predstavlja bistvenih 
sprememb. 
3.5.1. Načela določanja pravil za razvrščanje v faze 
Pogoji razvrščanja zagotavljajo osnovno delitev izpostavljenosti banke na podlagi kreditnega 
tveganja. Pravilno in smiselno določeni pogoji razvrščanja posredno odražajo odnos do tveganja, 
ki ga je vodstvo banke pripravljeno sprejeti. 
Pravila za razvrščanje v faze je potrebno definirati pred modeliranjem parametrov tveganja. Slednji 
namreč z relativno kreditno kvaliteto stranke pogosto niso v linearnem odnosu, kar zahteva razvoj 
ločenih modelov za vsako od faz določenega segmenta portfelja. 
Novost MSRP 9 je predvsem koncept delitev donosnega dela portfelja na fazo 1 in fazo 2. 
Določanja pravil lahko torej prevedemo na problem definiranja faze 2. 
Minimalna zahteva standardov za premik naložbe iz faze 1 v fazo 2 je izpolnjena, ko stranka s 
plačilom obroka pogodbe zamuja vsaj 30 dni. Sicer novi standardi za interpretacijo znatnega 
povečanja kreditnega tveganja od časa pripoznanja dopuščajo dokaj proste roke, vendar pa 
zahtevajo izvedbo ustreznih analiz za podporo pravil prehajanja med fazami. 
Pri določanju pravil je potrebno ob zahtevah standardov upoštevati dve glavni načeli: 
 Vsaka od faz mora na nivoju segmenta portfelja vsebovati naložbe (oziroma stranke) s 
podobnim profilom kreditnega tveganja na datum poročanja. 
 Faza 2 mora imeti dovolj dobro napovedno moč, učinkovitost in stabilnost.17 
V praksi gre pri določanju pravil za prehod med fazami za obsežno nalogo, ki zahteva mnogo analiz 
indikatorjev kreditne kvalitete različnih tipov strank in produktov. Ta problem presega obseg naše 
naloge in za to v tem delu ni podrobneje predstavljen. 
Osnovni pogoji za delitev naložb/strank v faze, so posebej za fizične osebe in podjetja povzeti v 
začetnih delih naslednjih dveh poglavij naloge. 
  
                                                 
17 Omenjene lastnosti so merjene s pomočjo kazalnikov kvalitete faze 2, ki so podrobneje opisani 
v poglavju 6.1. 
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V tem poglavju je definirana osnovna spremenljivka, pomembna za skladnost z MSRP 9 – 
pričakovana kreditna izguba. Ta predstavlja strošek tveganja, povezanega s posameznimi 
kreditnimi naložbami. Ločena je od pojma nepričakovane kreditne izgube, katere merjenje je 
pomembno za zagotavljanje minimalne ravni kapitala banke.  
Opredeljeni so tako razredi oziroma faze kreditnega tveganja, kot jih zahteva MSRP 9, kot tudi 
zahteve po zagotavljanju ustreznega upoštevanja prihodnosti z definicijo pogleda vnaprej. Ta 
zagotavlja prilagajanje ustrezne višine kreditne izgube glede na pričakovane makroekonomske 
razmere. 
Opisan je tudi način izračuna pričakovane kreditne izgube, v katerem kot najpomembnejši 
parameter nastopa verjetnost nastopa dogodka neplačila posamezne stranke. 
V nadaljevanju sta opredeljeni metodologiji za določanje verjetnosti neplačila za glavna segmenta 
portfelja – fizičnih oseb in podjetij.  
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4. Modeliranje verjetnosti neplačila – fizične osebe 
Metodologija modeliranja verjetnosti neplačila sestoji iz korakov, ki na preprost način pripeljejo 
do željenega rezultata – PD krivulj za vsak razred tveganja v vsaki od homogenih skupin, ki 
sestavljajo portfelj kreditov fizičnim osebam. 
4.1. Delitev portfelja in pogoji razvrščanja  
4.1.1. Homogene skupine 
Homogena skupina je množica naložb, ki so si med sabo podobne po tipu in namembnosti. Portfelj 
fizičnih oseb delimo na tri homogene skupine: 
 stanovanjski krediti (angleško housing loans, kratko HL), 
 potrošniški krediti (angleško consumer loans, kratko CL) in 
 obnavljajoča se posojila in ostalo (angleško revolving loans, kratko RV). 
4.1.2. Razredi tveganja 
Dnevi zamude in znesek zamude na nivoju naložbe sta se v konkretnem primeru izkazala za 
zanesljiva indikatorja kreditne sposobnosti opazovanih strank. Posledično so bila na podlagi teh 
dveh indikatorjev definirani tudi prej omenjeni pogoji razvrščanja enot v razrede tveganja. 
Vsaka homogena skupina je bila naprej razdeljena na tri razrede tveganja (angleško risk class), na 
način, da vsak razred vsebuje naložbe s podobnim profilom kreditnega tveganja:18 
 B1A, ki predstavlja razred najnižjega kreditnega tveganja, 
 B1B, ki predstavlja razred srednje visokega kreditnega tveganja in 
 B2, ki predstavlja razred najvišjega kreditnega tveganja. 
B1A in B1B spadata v fazo 1, B2 pa v fazo 2. 
Končni nabor pogojev razvrščanja med razredi tveganja (in posledično med fazami) je bil izbran 
na podlagi izračunanih kazalnikov kvalitete faze 2, statističnih analiz in mnenja izvedencev: 
 v razred tveganja B1A spadajo naložbe, ki ob času opazovanja nimajo zamud, 
 v razred tveganja B1B spadajo naložbe, ki imajo ob času opazovanja med 1 in 30 dni zamude, 
 v razred B2 spadajo naložbe, ki imajo ob času opazovanja bodisi 
o med 30 in 90 dni zamude, ali pa 
o več kot 90 dni in hkrati manj kot 100 EUR zamude. 
Naložbe, ki ne spadajo v razred tveganja B1A, B1B ali B2, spadajo v fazo 3. 
                                                 
18 Profil kreditnega tveganja se naložbi s časom običajno spreminja. Razred tveganja naložbe je 
tako odvisen od časa opazovanja kreditne kvalitete naložbe. 
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4.2. Priprava in analiza podatkov o fizičnih osebah 
4.2.1. Enote 
Termin enota v poglavju 4 služi kot pomoč pri zapisu splošne metodologije. Njegov pomen je 
določen v odvisnosti od homogene skupine, v zvezi s katero je uporabljen.  
Pri homogenih skupinah HL in CL enota pomeni naložbo. Pri homogenih skupinah HL in CL enota 
pomeni stranko.19 
Razlog za to je v nekoliko bolj kompleksnem načinu povezave različnih tipov produktov 
posamezne stranke znotraj homogene skupine RV. Način te povezave je podrobneje opisan v 
poglavju 4.2.3. 
4.2.1.1. Nedonosne enote 
Kot v konkretnem primeru, je pri modeliranju verjetnosti neplačila mogoče uporabiti simulirane 
dogodke neplačila. Ker indikator neplačila v podatkovni bazi ni bil spoznan za zanesljivega čez 
celotno zgodovino, je bila posamezna enota za neplačnika označena na podlagi vrednosti mer, ki 
odražajo poslabšanje plačilne discipline in hkrati dovolj dobro ponazarjajo pravi dogodek 
neplačila. 
Definicija 16: Simuliran dogodek neplačila – konkretni primer za fizične osebe 
Pri fizičnih osebah, da do dogodka neplačila (na nivoju enote) pride v primeru, ko veljajo hkrati 
vse naslednje trditve: 
 enota je aktivna v skladu z definicijo 12 
 število dni zamude enote na dan opazovanja presega 90 dni, 
 znesek zamude enote na dan opazovanja je večji ali enak 100 EUR. 
Definicija 17: Nedonosna enota – konkretni primer za fizične osebe 
Enota je nedonosna, če je v stanju neplačila po definiciji 16.  
Enoto iz homogene skupine RV je označena za nedonosno po pravilu okuženosti, torej če je do 
dogodka neplačila prišlo na vsaj enem izmed njenih naložb. 
4.2.1.2. Donosne enote 
Definicija 18: Donosna enota – konkretni primer za fizične osebe 
Da je enota označena kot donosna in posledično razvrščena v enega izmed zdravih razredov 
tveganja, morajo biti na datum opazovanja hkrati izpolnjeni naslednji pogoji: 
 enota je aktivna v skladu z definicijo 12 
 banka je do enote izpostavljena za znesek, večji od 0 EUR in 
 enota ni nedonosna v skladu z definicijo 17. 
Enota iz homogene skupine RV je donosna, če so vsi njeni pripadajoči posli donosni. 
                                                 
19 Vsaka stranka banke ima po definiciji z banko sklenjen vsaj en posel. Pogosto je, da ima stranka 
z banko sklenjenih več poslov. Kot posel je štet tudi osebni transakcijski račun fizične ali pravne 
osebe, odprt pri banki. 
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4.2.2. Priprava podatkov 
V konkretnem primeru so bili na voljo podatki o fizičnih osebah od začetka leta 2012 dalje. Za 
proces modeliranja je bila zasnovana posebna tabela, ki združuje nabor vseh potrebnih podatkov 
na nivoju naložbe in na nivoju stranke.  
Za vsako od homogenih skupin so bili analizirani mesečni, kvartalni in letni podatki. 
Opazovani so bili različni nabori enot, ki so bili določeni na podlagi tipov poslov in znakov plačilne 
discipline. 
Definicija 19: Kohorta 
T-kohorta razreda tveganja i homogene skupine g je množica vseh enot v razredu tveganja i 
homogene skupine h, ki so ob času T donosne. Označena je s 𝐶𝑇
𝑖,𝑔
. 
V splošnem kohorte, kot množice enot znotraj posameznih razredov tveganja, niso disjunktne. 
Posamezna enota se največkrat pojavlja v zaporednih kohortah dokler ne preneha ustrezati pogojem 
donosnosti v skladu z definicijo 18. 
Definicija 20: Velikost kohorte 
Velikost T-kohorte razreda tveganja i homogene skupine g je moč množice 𝐶𝑇
𝑖,ℎ
 ob času T.20 
Ker so bile verjetnosti neplačila modelirane na podlagi opazovane stopnje neplačila kohort, so bili 
za umerjanje TTC PD krivulj potrebni podatki o: 
 velikosti kohorte na začetku vsakega časovnega koraka in 
 številu dogodkov neplačila znotraj opazovane kohorte na vsakem časovnem koraku. 
4.2.3. Obdelava podatkov za homogeno skupino RV 
V originalni podatkovni bazi se RV enota pojavi, ko stranka opravi prvo transakcijo (npr. črpanje 
limita, če gre za kreditno kartico). RV enota nato ostane v originalni bazi do konca koledarskega 
leta, znotraj katerega je bila opravljena zadnja transakcija. V primeru, da v določenem koledarskem 
letu stranka ni opravila nobene transakcije, se v tistem letu ne pojavi v podatkovni bazi. 
Za pravilno oceno števila donosnih RV enot je potrebno na začetku vsakega časovnega koraka 
določiti število vseh donosnih enot in ne le tiste, ki so se po nastanku transakcije pojavile v bazi. 
Enota je za donosno priznana od datuma veljavnosti pogodbe naprej. 
To je doseženo na način, da je za vsako RV pogodbo na dan podpisa pogodbe umetno ustvarjena 
transakcija v višini 0,01€. 
Da RV enote v bazi niso označene za donosne oziroma nedonosne tudi po izteku njihove aktivnosti, 
je na nivoju naložbe uvedeno pravilo, v skladu s katerim se le-te v bazi pojavljajo le do 
pogodbenega datuma dospetja. 
                                                 
20 Velikost posamezne kohorte je definirana kot število enot, ki kohorto sestavlja ob času 
opazovanja. Razlog za to bo naveden v nadaljevanju dela, kjer bo iz metodologije razvidno, da je 
za izračun želenih parametrov tveganja potreben le ta podatek, ne pa število enot v kohorti skozi 
čas. 
 
 
19 
Za ustrezno analizo podatkov v homogeni skupini RV je poleg tega nujno potrebno razumevanje 
povezanosti možnih tipov produktov, ki jih posamezna stranka lahko poseduje hkrati. RV po tipih 
produktov ločimo na: 
 kreditne kartice z odloženim plačilom (angl. deferred payment cards), 
 obnavljajoče se kreditne kartice in 
 osebne transakcijske račune s pripadajočimi odobrenimi limiti. 
Produkti različnih tipov na različne načine odražajo spremembe kreditne kvalitete stranke. Če 
stranka zamuja s plačilom na kreditni kartici z odloženim plačilom, se črpani znesek na tem 
produktu v sistemu ponastavi na vrednost 0 EUR. Na računu kartice z odloženim plačilom torej 
zamuda ni opažena, se pa odrazi na transakcijskem računu stranke. 
Če ima stranka na svojem računu dovolj sredstev za poravnavo obveznosti, pride do avtomatskega 
poplačila. V nasprotnem primeru se negativno stanje odrazi kot črpanje limita transakcijskega 
računa. 
V primeru, da je vsota stanja na računu in odobrenega limita nižja od neplačane terjatve, se ta 
odrazi na neodobrenem limitu. Ko stranka preseže odobreni limit, se ji začnejo šteti dnevi in znesek 
zamude. 
V podatkovni bazi banke neposredno ni mogoče zaslediti neplačanih obveznosti stranke s kreditom 
v homogeni skupini kartic z odloženim plačilom. Neplačilo je zaznano na nivoju stranke v obliki 
dni in zneska zamude. 
Stranka, ki ima v lasti samo transakcijski račun lahko postane neplačnik v primeru, da koristi 
odobreni limit in teh terjatev ne poplača. V procesu modeliranja je predpostavljeno, da takih 
primerov ni.21  
Stopnje neplačila so za homogeno skupino RV izračunane kot delež števila strank, ki imajo poleg 
transakcijskega računa vsaj še enega od drugih dveh tipov produktov in so nedonosne v skladu z 
definicijo 17. 
4.3. Metodologija modela za fizične osebe 
V tem poglavju je podrobneje opisana metodologija, uporabljena za izračun krivulj verjetnosti 
neplačila na nivoju razreda tveganja znotraj določene homogene skupine. 
Metodologija, opisana v nadaljevanju dela, je v skladu z logiko slabljenja donosnega portfelja, ki 
jo predpisujejo standardi in temelji na opazovanju dogodkov neplačila populacije donosnih enot 
skozi čas. 
                                                 
21 V praksi je takih primerov zelo malo. Gre predvsem za primere, v katerih stranka preneha aktivno 
poslovati z banko, stanje na njenem računu pa je nižje od meje, ki avtomatsko zagotavlja začetek 
zgodnje faze izterjave. Čez daljša časovna obdobja se zaradi negativnih obresti na računu tako 
nabere negativno stanje večje od 100€. Taki primeri sicer tehnično ustrezajo definiciji neplačila, a 
ker gre v resnici za neaktivne stranke, takšni dogodki v procesu modeliranja niso označeni za 
neplačila. 
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4.3.1. Umerjanje TTC PD krivulj 
4.3.1.1. Kumulativni TTC PD 
Način izgradnje TTC PD krivulj zahteva rekonstrukcijo zgodovine dogodkov neplačila za vsako 
kohorto22 znotraj posameznega razreda tveganja posebej.  
Dogodki neplačila znotraj posamezne kohorte so opazovani skozi čas. To omogoča 
dvodimenzionalna trikotna shema, v kateri vsaka vrstica predstavlja razvoj dogodkov neplačila 
opazovane kohorte skozi čas. Trikotna shema je izpolnjena za vsako homogeno skupino in za vsak 
razred tveganja posebej. 
Kohorte so opazovane skozi čas od začetka do konca podatkovne zgodovine. Za napolnitev trikotne 
sheme za izračun kumulativne stopnje neplačila mora biti za vsako kohorto izmerjena: 
 njena začetna velikost in 
 število dogodkov neplačila znotraj vsakega časovnega koraka. 
Izbrana dolžina časovnega koraka beleženja dogodkov v posamezni kohorti je tromesečje. 
Za natančnejši zajeli števila dogodkov neplačila, so le-ti lahko merjeni na mesečnem nivoju in nato 
sešteti po tromesečjih. 
Del trikotne sheme za razred tveganja i homogene skupine g je predstavljen na spodnji sliki. Tri 
pike na desni in spodnji strani sheme nakazujejo na nadaljevanje v obeh smereh do konca 
razpoložljive časovne vrste podatkov. Časi začetka opazovanega obdobja so vpisani v prvi stolpec, 
časi opazovanja pa v prvo vrstico sheme. 
 
   Čas  
 i, g 𝑁𝑡 Q2 2012 Q3 2012 Q4 2012 Q1 2013 
... 
Č
as
 
Q1 2012 𝑁12𝑞1 𝐷12𝑞1
1𝑞
 𝐷12𝑞1
2𝑞
 𝐷12𝑞1
3𝑞
 𝐷12𝑞1
4𝑞
 
Q2 2012 𝑁12𝑞2  𝐷12𝑞2
1𝑞
 𝐷12𝑞2
2𝑞
 𝐷12𝑞2
3𝑞
 
Q3 2012 𝑁12𝑞3   𝐷12𝑞3
1𝑞
 𝐷12𝑞3
2𝑞
 
Q4 2012 𝑁12𝑞4    𝐷12𝑞4
1𝑞
 
 
…
 
 
Slika 5: Trikotna shema števila dogodkov neplačila razreda tveganja i homogene skupine g. 
 
𝑁𝑡 označuje velikost t-kohorte v trikotni shemi razreda i homogene skupine g. Na primer za t=12q1 
𝑁𝑡v zgornaj prikazani shemi označuje število donosnih enot na začetku prvega kvartala leta 2012 
(natančneje stanje na konec prejšnjega dne, torej 31.12.2011). 
                                                 
22 Tj. za vsako t-kohorto razreda tveganja i homogene skupine g, za vse T (kvartalni časovni korak), 
i in g znotraj razpoložljivega obsega in zgodovine podatkov. 
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𝐷𝑡
ℎ v zgornji shemi označuje kumulativno število dogodkov neplačila opazovane t-kohorte v 
časovnem horizontu h od začetka opazovanja. Enako kot t, je tudi h merjena v tromesečjih. 
V naslednjem koraku je trikotna shema spremenjena tako, da so vrednosti v njenih elementih 
nadomeščene z izračunanimi kumulativnimi stopnjami neplačila 
𝐷𝑅𝑡
ℎ =
𝐷𝑡
ℎ
𝑁𝑡
. 
Trikotna shema po tem koraku dobi obliko prikazano na naslednji sliki. 
 
  Čas  
 i, g Q2 2012 Q3 2012 Q4 2012 Q1 2013 
... 
Č
as
 
Q1 2012 𝐷𝑅12𝑞1
1𝑞
 𝐷𝑅12𝑞1
2𝑞
 𝐷𝑅12𝑞1
3𝑞
 𝐷𝑅12𝑞1
4𝑞
 
Q2 2012  𝐷𝑅12𝑞2
1𝑞
 𝐷𝑅12𝑞2
2𝑞
 𝐷𝑅12𝑞2
3𝑞
 
Q3 2012   𝐷𝑅12𝑞3
1𝑞
 𝐷𝑅12𝑞3
2𝑞
 
Q4 2012    𝐷𝑅12𝑞4
1𝑞
 
 …
 
 
Slika 6: Trikotna shema kumulativnih stopenj neplačila razreda tveganja i homogene skupine g. 
 
Vsaka od vrstic trikotne sheme je premaknjena skrajno levo. S tem je vodoravna časovna 
komponenta spremenjena v horizont, ki odraža trajanje opazovanja posamezne kohorte. 
Shema se iz zgornje desno-trikotne spremeni v zgornje levo-trikotno, kot je prikazano na naslednji 
sliki. 
 
  Horizont  
 i, g 1Q 2Q 3Q 4Q 
... 
K
o
h
o
rt
a 
𝐶1
𝑖,𝑔
 𝐷𝑅1
1𝑞
 𝐷𝑅1
2𝑞
 𝐷𝑅1
3𝑞
 𝐷𝑅1
4𝑞
 
𝐶2
𝑖,𝑔
 𝐷𝑅2
1𝑞
 𝐷𝑅2
2𝑞
 𝐷𝑅2
3𝑞
 𝐷𝑅2
4𝑞
 
𝐶3
𝑖,𝑔
 𝐷𝑅3
1𝑞
 𝐷𝑅3
2𝑞
 𝐷𝑅3
3𝑞
  
𝐶4
𝑖,𝑔
 𝐷𝑅4
1𝑞
 𝐷𝑅4
2𝑞
  
 
 
…
 
 
Slika 7: V smeri puščice premaknjena trikotna shema kumulativnih stopenj neplačila razreda 
tveganja i homogene skupine g. 
 
TTC PD krivulja za opazovani razred tveganja homogene skupine enot je dobljena z računanjem 
povprečja stopenj neplačila v trikotni shemi, po posameznih časovnih horizontih čez vse možne 
kohorte.  
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  Horizont  
 i, g 1Q 2Q 3Q 4Q 
... 
K
o
h
o
rt
a 
𝐶1
𝑖,𝑔
 𝐷𝑅1
1𝑞
 𝐷𝑅1
2𝑞
 𝐷𝑅1
3𝑞
 𝐷𝑅1
4𝑞
 
𝐶2
𝑖,𝑔
 𝐷𝑅2
1𝑞
 𝐷𝑅2
2𝑞
 𝐷𝑅2
3𝑞
 𝐷𝑅2
4𝑞
 
𝐶3
𝑖,𝑔
 𝐷𝑅3
1𝑞
 𝐷𝑅3
2𝑞
 𝐷𝑅3
3𝑞
  
𝐶4
𝑖,𝑔
 𝐷𝑅4
1𝑞
 𝐷𝑅4
2𝑞
   
 
…
 
 
 AVR 𝐷𝑅𝑇𝑇𝐶
1𝑞
 𝐷𝑅𝑇𝑇𝐶
2𝑞
 𝐷𝑅𝑇𝑇𝐶
3𝑞
 𝐷𝑅𝑇𝑇𝐶
4𝑞
 ... 
Slika 8: Računanje povprečja v trikotni shemi razreda tveganja i homogene skupine g. 
 
Povprečna stopnja neplačila za horizont h je izračunana kot 
 
𝐷𝑅𝑇𝑇𝐶
ℎ =
1
𝑛
∑𝐷𝑅𝑡
ℎ
𝑛
𝑡=1
, 
 
kjer n označuje število vseh kohort v opazovanem razredu tveganja. 
Vrsta tako izračunanih povprečij je TTC PD krivulja. Označimo jo z 
 
𝐷𝑅𝑇𝑇𝐶
ℎ = 𝑃𝐷𝑐
ℎ. 
 
4.3.1.2. Krajšanje repov - zmanjševanje spremenljivosti repov krivulj 
Rep krivulje so vrednosti TTC PD krivulje, ki so bližje največjem časovnemu horizontu, torej 
grafično bližje desni strani krivulje. 
Repi TTC PD krivulj so skozi čas najbolj volatilni deli krivulj. Spremenljivost repov krivulj je 
posledica manjšega števila opazovanj kohort na desni strani trikotne sheme, po katerih je računano 
povprečja stopnje neplačila. Dodajanje novih opazovanj namreč bolj vpliva na vrednosti repa, kot 
leve strani  krivulje. 
Problem je rešen s krajšanjem repov krivulj. To pomeni, da od izbranega časovnega horizonta 
naprej v izračunih podatki niso upoštevani. Krivulja je skrajšana za željeno časovno obdobje. 
V konkretnem primeru smo se po metodi uporabe izvedenskega mnenja odločili, da vsem krivuljam 
repe skrajšamo za 2 kvartala. Tako so nam za vsak časovni horizont ostale vsaj 3 stopnje neplačila, 
po katerih izračunamo povprečne stopnje neplačila. 
Horizont po krajšanju repa krivulje je referenčni horizont. Za konkretni primer so po homogenih 
skupinah so referenčni horizonti predstavljeni v naslednji tabeli. 
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Referenčni horizont HL CL RV 
kvartalov 18 18 14 
Tabela 1: Referenčni horizonti za vsako od homogenih skupin. 
 
4.3.2. Vseživljenjske verjetnosti neplačila 
Ročnost posla je odvisna od tipa posla. Posli istega tipa so razvrščeni v isto homogeno skupino. 
Vsaka homogena skupina ima določeno največjo dovoljeno ročnost, opredeljeno v kreditni politiki 
banke. 
Za izračun vseživljenjsko pričakovane kreditne izgube potrebujemo krivulje verjetnosti neplačila, 
ki bodo pokrivale ustrezne časovne horizonte enake največjim dovoljenim ročnostim glede na tip 
produkta. Ta obdobja so poimenovana maksimalni horizonti. 
4.3.2.1. Maksimalni horizonti homogenih skupin 
Največja dovoljena ročnost (v skladu s kreditno politiko banke) posla določene homogene skupine 
je maksimalni horizont. 
Po homogenih skupinah so maksimalni horizonti predstavljeni v naslednji tabeli.  
 
Maksimalni horizont HL CL RV 
v letih 25 8 2 
v kvartalih 100 32 8 
Tabela 2: Maksimalni horizonti za vsako od homogenih skupin. 
 
Za uspešen izračun vseživljenjske pričakovane kreditne izgube za tipe pogodb, za katere 
maksimalni horizont presega referenčni horizont, morajo biti krivulje razširjene  do maksimalnega 
horizonta. 
V konkretnem primeru je bilo to potrebno narediti na homogenih skupinah HL in CL. V nasprotju 
je bilo na homogeni skupini RV potrebno krivuljo še dodatno skrajšati, in sicer za 6 kvartalov. 
Problem spremenljivosti repov se po dosegu maksimalnega horizonta z vsakim ponovnim 
umerjanjem zmanjšuje. Ob vsaki ponovni umeritvi, ko se največji razpoložljivi horizont poveča za 
eno časovno obdobje, je v shemo prikazano na sliki 5 dodan nov stolpec ter tako povečano število 
opazovanj za posamezni horizont (dolžino stolpcev v trikotni shemi). 
Po izračunu TTC PD krivulje do referenčnega horizonta je lahko preostanek umerjanja skrčen na 
3 glavne korake: 
 določitev asimptotične PD vrednosti (krajše APD), 
 ekstrapolacija TTC PD krivulje do maksimalnega horizonta in 
 glajenje TTC PD krivulje. 
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4.3.2.2. Določitev asimptotičnih vrednosti PD 
Določanje asimptotičnih verjetnosti neplačila je proces, ki po večini temelji na podlagi izvedenske 
odločitve. APD vrednosti so lahko določene na podlagi grafične analize krivulj ali na podlagi svojih 
pričakovanj dolgoročnih vrednosti stopenj neplačila. V vsakem primeru morajo biti tovrstne 
odločitve podprte z dodatnimi analizami razpoložljivih podatkov, kot so na primer analiza 
relativnega deleža odplačila23 ipd. 
Ob predpostavki, da obstaja APD, proti kateremu v horizontu konvergirajo TTC PD vrednosti, je 
grafična analiza oblike TTC krivulje ena izmed preprostejših metod za ekstrapolacijo posamezne 
PD krivulje. 
Spodnji sliki prikazujeta ekstrapolacijo na podlagi grafične analize na grafu kumulativnih in 
marginalnih24 TTC PD-jev. Referenčni horizont je označen z h. Modra črta predstavlja izračunano 
TTC PD krivuljo. Rdeča črta označuje vrednost APD. Zelena črtkana črta prikazuje ekstrapolirani 
del TTC PD krivulje do maksimalnega horizonta. 
 
 
Slika 9: Primer določanja APD in ekstrapolacije kumulativne TTC PD krivulje na podlagi 
grafične analize. 
 
                                                 
23 Relativni delež poplačila je definiran kot delež trajanja posla od podpisa pogodbe proti ročnosti 
posla ob podpisu pogodbe. 
24 V nasprotju s pogojnim PD, je marginalni PD kohorte definiran kot delež števila dogodkov 
neplačila v določenem časovnem obdobju med vsemi enotami v kohorti na začetku (velikostjo 
kohorte – glej definicijo 19). 
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Slika 10: Primer določanja APD in ekstrapolacije marginalne TTC PD krivulje na podlagi 
grafične analize. 
 
Dejstvu, da so kumulativne vrednosti PD omejene na interval (0, 1], mora biti zadoščeno ne glede 
na časovni horizont. To omejitev je potrebno upoštevati ob določanju APD in ekstrapolaciji TTC 
PD krivulj. 
Nekoliko bolj nazorna metoda, ki sicer, tako kot zgornja, temelji na ekspertni oceni, je arbitrarno 
določena marginalna stopnja dogodkov neplačila v enem časovnem koraku. 
Za primer smo za vsako od homogenih skupin določili marginalni APD enak  
 
1
𝑁
=
𝑛
∑ 𝑁𝑡
𝑛
𝑡=1
 , 
 
kjer N označuje povprečno velikost kohorte, n pa število vseh kohort v razredu tveganja i določene 
homogene skupine v času izračuna. 
4.3.2.3. Ekstrapolacija 
Krivulje so lahko ekstrapolirane na več smiselnih načinov. Uporabljena je lahko linearna, 
odsekoma linearna ali nelinearna ekstrapolacija. 
V našem primeru je za ekstrapolacijo uporabljena preprosta odsekoma linearna funkcija. 
Ekstrapolirane PD vrednosti, zmanjšane za vrednost APD so za vsak kvartal med referenčnim 
horizontom ℎ𝑟𝑒𝑓 in maksimalnim horizontom ℎ𝑚𝑎𝑥 pomnožene s koeficientom k. Za konvergenco 
proti APD, seveda mora veljati, da je k⋲(0,1). Hitrost konvergence je odvisna od vrednosti 
koeficienta, kar je razvidno iz formule 
 
𝑃𝐷𝑡+1 = 𝑘 (𝑃𝐷𝑡 − 𝐴𝑃𝐷) + 𝐴𝑃𝐷, 
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za 𝑡 = ℎ𝑟𝑒𝑓 , ℎ𝑟𝑒𝑓 + 1,… , ℎ𝑚𝑎𝑥 in k⋲(0,1). 
Ekstrapolirana krivulja konvergira proti APD, ker za vsak k⋲(0,1) velja 
 
lim
𝑛→∞
(∏𝑘𝑖(𝑃𝐷𝑡 − 𝐴𝑃𝐷) + 𝐴𝑃𝐷)
𝑛
𝑖=1
= 𝐴𝑃𝐷 + (𝑃𝐷𝑡 − 𝐴𝑃𝐷) lim
𝑛→∞
∏𝑘𝑖
𝑛
𝑖=1
= 𝐴𝑃𝐷 + (𝑃𝐷𝑡 − 𝐴𝑃𝐷) · 0 = 𝐴𝑃𝐷. 
 
Za primer smo vrednost k nastavili na 0.9 za razrede tveganja faze 2 v vseh homogenih skupinah. 
4.3.2.4. Glajenje 
Glajenje PD krivulj zagotavlja manjšo spremenljivost vrednosti oslabitev skozi čas,25 ni pa 
obvezno, 
Uporablja se, ko za to obstaja smiseln razlog, na primer kadar izračunane krivulje vsebujejo 
nepojasnljive spremembe, ki niso v skladu z ekonomsko logiko in obnašanjem opazovane skupine, 
vendar se iz določenih razlogov vseeno odražajo v analiziranih podatkih. 
Krivulje je potrebno gladiti od začetka do maksimalnega horizonta.  
V konkretnem primeru smo zgladili krivulje za homogeni skupini HL in CL. Uporabili smo 
Hodrick-Prescott filter.  
Za uporabo Hodrick-Prescott filtra smo se odločili iz dveh razlogov. Prvi razlog je ta, da smo 
večino modeliranja in analizi opravili v orodju MS Excel, ob tem pa nam je bilo na razpolago 
brezplačno in za uporabo preprosto orodje (MS Excel add-on)  HP filter.26 
Drugi razlog za uporabo tega orodja je preprosto prilagajanje vrednosti parametra glajenja λ znotraj 
ukaza za klic funkcije glajenja. λ vrednost je bila določena na podlagi priporočil iz literature.27 
Višja vrednost parametra λ pomeni višjo stopnjo glajenja, torej večje odstopanje zglajene krivulje 
od prvotne. Vrednost λ, ki smo jo uporabili za krivulje, umerjene na kvartalnih podatkih je 100. 
Ker je na homogeni skupini RV krivulje potrebno skrajšati za dodatnih 6 kvartalov, jih tam nismo 
ekstrapolirali in gladili. 
Ob glajenju je potrebno dodatno pozornost posvetiti smiselnosti in velikosti učinkov precenjevanja 
in podcenjevanja marginalnih PD vrednosti. Čez razpon maksimalnega horizonta sta vsota 
marginalnih PD originalne in zglajene vrste enaki. 
Analizirali smo vsote kvartalnih PD-jev originalnih in zglajenih vrst za prvo leto. Razlike so 
prikazane v naslednji tabeli. 
                                                 
25 Glajene PD krivulje ne vsebujejo nenadnih skokov/padcev vrednosti, ki se v praksi skozi kratka 
časovna obdobja odrazijo v skokih/padcih vrednosti izračunane pričakovane kreditne izgube. 
26 Dostopno na https://ideas.repec.org/c/dge/qmrbcd/165.html. 
27 Notes on adjusting the Hodrick-Prescott filter for the frequency of observations, Ravn and 
Uhlig, 2002, str. 4. 
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 HL CL 
PD Pravi Glajeni Pravi Glajeni 
3m 0,0653 0,0437 0,0992 0,0595 
6m 0,0367 0,0383 0,0449 0,0505 
9m 0,0277 0,0331 0,0306 0,0419 
12m 0,0224 0,0282 0,0224 0,0340 
Vsota 0,1521 0,1433 0,1971 0,1860 
Tabela 3: Razlike med originalnimi in zglajenimi krivuljami marginalnih PD. 
 
Primer glajenja s Hodrick-Prescott filtrom in parametrom glajenja λ =100 za razred tveganja B2 
homogene skupine HL z referenčnim horizontom 18 kvartalov in maksimalnim horizontom 100 
kvartalov je prikazana na naslednjih dveh slikah. Prva slika prikazuje marginalne, druga pa 
kumulativne PD. 
 
 
Slika 11: Primer glajenja marginalnih PD-jev.28 
                                                 
28 Z vidika analize na sliki 11 prikazanih marginalnih PD-jev, je v praksi nujno potrebno raziskati 
in pojasniti naraščanje vrednosti od 14. četrtletja do konca razpoložljive časovne vrste. Analize 
podatkov iz drugih virov v konkretnem primeru utemeljujejo naraščanje marginalnih PD-jev v 
omenjenem časovnem horizontu. 
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Slika 12: Primer glajenja kumulativnih PD-jev. 
 
4.3.3. Napovedovanje verjetnosti neplačila 
Napovedovanje prihodnjih vrednosti s pomočjo makroekonomskih spremenljivk se je na segmentu 
fizičnih oseb izkazalo za statistično neznačilno. Analize na obstoječi bazi podatkov niso pokazale 
značilnih povezav med makroekonomskimi spremenljivkami in stopnjami neplačila posameznih 
razredov tveganja. 
Namesto preko statističnih modelov so lahko za napovedovanje sprememb vrednosti TTC PD 
vrednosti vpeljane preko ekspertne ocene na podlagi ekonomske logike, podprte s prej omenjenimi 
analizami. 
Ekspertne odločitve morajo biti utemeljene in dokumentirane na način, ki bo v prihodnje omogočal 
testiranje preteklih odločitev. 
Analizirane makroekonomske spremenljivke, ki jih pri tem odločevalec vzame v obzir so na 
primer: 
 EURIBOR, 
 rast BDP, 
 stopnja brezposelnosti, 
 inflacija, 
 drugo. 
V primeru, da napovedi zgoraj omenjenih spremenljivk ne predstavljajo pomembne spremembe 
makroekonomskega okolja, je za nadaljnje izračune uporabljena TTC vrednosti PD. 
Ena od metod kvantificiranja sprožilcev za prilagoditev TTC vrednosti je vpeljava intervalov 
neznačilnosti [𝑚 − 𝑎𝜎,𝑚 + 𝑏𝜎]. Metoda je uporabna samo za spremenljivke, ki so lahko dovolj 
dobro opisane z normalno porazdelitvijo (npr. realna rast BDP). m označuje zgodovinsko povprečje 
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in σ označuje standardni odklon opazovane spremenljivke. a in b sta konstanti večji od 0, ki 
določata širino intervala, torej občutljivost sprožilca. 
TTC PD krivuljo je potrebno ustrezno prilagoditi z metodo ekspertne ocene, ko vsaj ena izmed 
napovedi upoštevanih makroekonomskih spremenljivk pade izven izbranega intervala 
neznačilnosti. V tem primeru morajo biti prilagojene vse TTC PD krivulje, razen, če za to ne obstaja 
pomemben razlog. Vse prilagoditve morajo biti usklajene z ekonomsko logiko in ustrezno 
dokumentirane. 
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5. Modeliranje verjetnosti neplačila – mala, srednja in velika 
podjetja 
Segment malih, srednje velikih in velikih podjetij je obravnavan kot celota. Podjetij na podlagi 
velikosti ne razlikujemo. 
Kriterij, na podlagi katerega je bil razdeljen portfelj podjetij je bonitetna ocena posamezne stranke. 
Aktualna lestvica bonitetnih ocen je bila posebej umerjena za segment podjetij na velikem vzorcu 
finančnih kazalnikov, kazalnikov plačilne discipline in ostalih vedenjskih kazalnikov. 
Vsaka bonitetna ocena na lestvici ima pripadajočo verjetnost neplačila, ki odraža kreditno 
sposobnost stranke na podlagi zgodovine plačilne discipline podobnih strank iz vzorca, 
uporabljenega za umerjanje lestvice bonitetnih ocen. Te pripadajoče verjetnosti neplačila so v 
nadaljevanju poimenovane teoretične verjetnosti neplačila. 
Lestvico sestavlja 19 različnih bonitetnih ocen za označevanje donosnih strank. Po vrsti on 
najboljšega proti slabšim jih označimo z 1, 2+. 2, 2-, 3+, 3, 3-, 4+, 4,  4-, 5+, 5, 5-, 6+, 6, 6-, 7+, 7, 
7-. Poleg tega poznamo še 3 bonitetne ocene (8, 9 in 10), ki se uporabljajo za označevanje 
neplačnikov. 
Spodnja slika prikazuje teoretične verjetnosti neplačila za lestvico bonitetnih ocen, ki jih banka 
uporablja za razvrščanje strank v portfelju podjetij. 
 
 
Slika 13: Lestvica teoretičnih verjetnosti neplačila po bonitetnih ocenah. 
 
5.1. Priprava in analize podatkov o podjetjih 
V konkretnem primeru smo podatke o številu neplačnikov za vsako zdravo bonitetno oceno 
pridobili iz podatkovnega skladišča banke. Zanesljive podatke o bonitetnih ocenah strank smo 
imeli na voljo od začetka leta 2011. 
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5.1.1. Donosne in nedonosne stranke 
Definicija 21: Nedonosna stranka - podjetja 
Stranka v portfelju podjetij  je nedonosna, če je aktivna (v skladu z definicijo 12) in je njena 
veljavna bonitetna ocena element množice bonitetnih ocen {8, 9, 10}. 
Definicija 22: Donosna stranka – podjetja 
Stranka v portfelju podjetij je donosna, če je aktivna (v skladu z definicijo 12) in je njena veljavna 
bonitetna ocena element množice bonitetnih ocen {1, 2+. 2, 2-, 3+, 3, 3-, 4+, 4,  4-, 5+, 5, 5-, 6+, 
6, 6-, 7+, 7, 7-}. 
Podobno kot pri portfelju fizičnih oseb, je stranka v določenem časovnem koraku vključena v 
opazovano populacijo pod pogojem, da je bila na začetku opazovanega časovnega obdobja donosna 
in aktivna. 
5.1.2. Prve analize podatkov 
Prvi korak pri analizi podatkov je pregled pogojnih stopenj neplačila celotnega portfelja skozi čas. 
V konkretnem primeru smo analize izvedli na letnih in četrtletnih podatkih. Slednji so se izkazali 
za nezanesljive zaradi cikličnosti časovne vrste števila dogodkov neplačila znotraj koledarskih let.  
Cikličnost časovne vrste dogodkov neplačila je v veliki meri posledica povečanega obsega 
obnavljanja veljavnosti bonitetnih ocen v koncu drugega kvartala koledarskega leta. Razlog za to 
je zahteva, da podjetja morajo svoje letne poslovne izkaze poročati Agenciji Republike Slovenije 
za javnopravne evidence in storitve (kratko AJPES).29 AJPES je eden glavnih virov podatkov za 
določanje bonitetnih ocen v banki. 
Iz ekonomske logike in analize podatkov o plačilni disciplini strank banke je jasno razvidno, da se 
frekvenca dogodkov neplačila med podjetji in fizičnimi osebami v času recesije poveča. Na podlagi 
tega je tudi v prihodnje smiselno pričakovati, da se bosta število dogodkov neplačila in realna rast 
bruto domačega proizvoda (kratko BDP), obravnavani kot slučajni spremenljivki v času, gibali v 
nasprotni smeri. 
Podatke o pretekli realizirani realni rasti BDP smo pridobili od Statističnega urada Republike 
Slovenije (kratko SURS), napovedi za prihodnja časovna obdobja pa od Urada Republike Slovenije 
za makroekonomske analize in razvoj (kratko UMAR). 
V spodnji tabeli so ob letnih realnih rasteh BDP prikazane letne stopnje neplačila za konkretni 
portfelj podjetij. 
 
 
 
 
 
 
                                                 
29 Uradni list RS št. 39/06, Zakon o plačilnem prometu, 71. člen, 2006. 
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Leto Realna rast BDP Stopnja neplačila portfelja podjetij 
2011 0,60% 3,82% 
2012 -2,70% 5,36% 
2013 -1,10% 4,37% 
2014 3,00% 3,29% 
2015 2,70% 1,64% 
2016 2,30% 1,11% 
Tabela 4: Realna rast BDP Slovenije in stopnje neplačila za portfelj podjetij. 
  
Izračunana korelacija med spremenljivkama za šestletno obdobje je visoka in znaša -84,4%. 
5.2. Metodologija modela za podjetja 
Metodologija izgradnje modela za ocenjevanje verjetnosti neplačila podjetij je sestavljena iz treh 
glavnih korakov: 
 umerjanja lestvice TTC PD-jev na podlagi lestvice bonitetnih ocen, teoretičnih PD-jev in 
preteklih stopenj neplačila banke, 
 spremembe TTC PD-jev v PIT PD-je z vpeljavo PIT-TTC količnikov in 
 izračuna prilagoditev pogleda vnaprej z uporabo ekonometričnih modelov. 
Zdrav del portfelja je na fazo 1 in fazo 2 razdeljen na podlagi veljavnih bonitetnih ocen strank iz 
množice {1, 2+. 2, 2-, 3+, 3, 3-, 4+, 4,  4-, 5+, 5, 5-, 6+, 6, 6-, 7+, 7, 7-}. 
Fazo 1 sestavljajo naložbe strank z bonitetnimi ocenami med 1 in 6-, fazo 2 pa naložbe strank z 
bonitetnimi ocenami med 7+ in 7-. 
Vse zahteve MSRP 9 za razvrstitev v faze so že zajete v bonitetnih ocenah strank. Stranka, ki je 
neplačnik, ima lahko bonitetno oceno enako 8, 9 ali 10, torej je lahko le v fazi 3. 
Stranka, ki na vsaj eni izmed pogodb izpolnjuje minimalne pogoje za razvrstitev v fazo 2 (na primer 
s plačilom obroka zamuja vsaj 30 dni in hkrati ni neplačnik), ima bonitetno oceno 7+, 7 ali 7-, torej 
je lahko le v fazi 2. 
5.2.1. Umerjanje lestvice TTC verjetnosti neplačila za banko 
Teoretična lestvica verjetnosti neplačila je, od najboljše proti najslabši bonitetni oceni, po definiciji 
naraščajoča.  
Ker pa je v praksi težko redno umerjati lestvico teoretičnih verjetnosti neplačila in strankam 
določati bonitetne ocene, ki bi natančno odražale kreditno kvaliteto strank, lahko dejanska 
realizacija dogodkov neplačila ni v skladu z monotonostjo lestvice pričakovanih stopenj neplačila. 
Prilagoditveni koeficienti so uvedeni z namenom, da je padajočim lestvicam TTC stopenj neplačila 
lahko zagotovljeno strogo naraščanje. 
Lestvici TTC stopenj neplačila po množenju s prilagoditvenimi koeficienti je poimenovana 
referenčna lestvica TTC verjetnosti neplačila. 
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5.2.1.1. Prilagoditveni koeficienti 
Prilagoditveni koeficient je razmerje med historično TTC stopnjo neplačila in teoretično 
(pričakovano) TTC stopnjo neplačila izbrane množice bonitetnih ocen. 
Historična TTC stopnja neplačila je enaka povprečju letnih realiziranih stopenj neplačila, vezanih 
na množico bonitetnih ocen, torej vseh podjetij z bonitetnimi ocenami iz te množice, za vsako leto 
posebej. 
Obseg prilagoditve je množica bonitetnih ocen, na katero omejimo izračun prilagoditvenega 
koeficienta.30 
Na tej točki je potrebno opisati zahteve za določitev najmanjšega obsega prilagoditev. Končni 
izbrani obseg prilagoditve je lahko, če za to obstaja tehten razlog, širši, kot je zahtevan najmanjši 
obseg prilagoditev. 
Za določitev najmanjšega obsega prilagoditve je z i označena zgornja, z j pa spodnja mejna 
bonitetna ocena iz množice zdravih bonitetnih ocen  
 
i, j ⋲ {1, 2+. 2, 2-, 3+, 3, 3-, 4+, 4,  4-, 5+, 5, 5-, 6+, 6, 6-, 7+, 7, 7-}. 
 
i mora označevati vsaj tako dobro bonitetno oceno kot j. 
V primeru, da sta na lestvici TTC verjetnosti neplačila dva ali več obsegov prilagoditev, je potrebno 
zagotoviti, da so njihovi preseki prazni. 
C(x) označuje teoretično kreditno kvaliteto stranke z bonitetno oceno x. 31  Boljša kot je bonitetna 
ocena stranke, višja je njena teoretična kreditna kvaliteta, torej velja 
 
C(1) > C(2+) > C(2) > C(2-) > C(3+) > C(3) > C(3-) > ... > C(7-). 
 
DR(x) označuje realizirano povprečno stopnjo neplačila bonitetne ocene x.  
Cilj je zagotoviti strogo naraščanje referenčne lestvice na podlagi preteklih realiziranih stopenj 
neplačila, zato je potrebno najprej preveriti, strogo naraščanje TTC lestvica stopenj neplačila 
 
DR(1) < DR(2+) < DR(2) < DR(2-) < DR(3+) < DR(3) < DR(3-) < ... < DR(7-). 
 
V primeru, da je zgornji pogoj izpolnjen, uporaba prilagoditvenih koeficientov ni potrebna. 
Referenčna lestvica je takrat enaka TTC lestvici realiziranih stopenj neplačila. 
                                                 
30 Obseg prilagoditev je neprazna podmnožica množice zdravih bonitetnih ocen. 
31 Kreditna kvaliteta je posojilojemalčeva sposobnost odplačevanja dolgov v skladu z dogovorom 
z posojilodajalcem. Višja kreditna kvaliteta pomeni večjo sposobnost odplačevanja dolgov v 
skladu z dogovorom z posojilodajalcem. 
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V primeru, da zgornji pogoj ni izpolnjen, je potrebna uporaba prilagoditvenih koeficientov. 
Od najboljše proti najslabši bonitetni oceni k označuje prvo, po kateri TTC stopnja neplačila ne 
narašča več. Torej je, od najboljše proti najslabši, k prva bonitetna ocena, za katero velja 
 
C(k) > C(k+1) 
 
in hkrati 
 
DR(k) ≥ DR(k+1). 
 
Podobno, od najboljšega proti najslabši bonitetni oceni, k+l označuje zadnjo bonitetno oceno, 
katere TTC stopnja neplačila je še vedno nižja ali enaka TTC stopnji neplačila bonitetne ocene k. 
Torej je, od najboljše proti najslabši, k+l prva bonitetna ocena, za katero velja 
 
DR(k) ≥ DR(k+l) 
 
in hkrati 
 
DR(k) < DR(k+l+1). 
 
Najmanjši obseg prilagoditev je potem množica bonitetnih ocen {k, k+1, ..., k+l+1}. 
Prilagoditveni koeficient 𝐴𝑝 za obseg prilagoditve p={k, k+1, ..., k+l+1} je izračunan kot 
 
𝐴𝑝 =
𝐷𝑅𝑝
𝑇𝑇𝐶
𝐷𝑅𝑡ℎ,𝑝
𝑇𝑇𝐶 , 
 
Kjer je povprečna pričakovana TTC stopnja neplačila definirana kot 
 
    𝐷𝑅𝑡ℎ,𝑝
𝑇𝑇𝐶 =
1
𝑛
∑
∑ 𝑃𝐷𝑡ℎ,𝑟𝑁𝑡,𝑟𝑟⋲𝑝
∑ 𝑁𝑡,𝑟𝑟⋲𝑝
𝑛
𝑡=1
. 
 
𝑃𝐷𝑡ℎ,𝑟 označuje teoretično stopnjo neplačila bonitetne ocene r, 𝑁𝑡,𝑟 označuje število strank z 
bonitetno oceno r na začetku leta t in 𝐷𝑅𝑝
𝑇𝑇𝐶 označuje povprečno TTC stopnjo neplačila na obsegu 
prilagoditve p. 
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Uporaba prilagoditvenih koeficientov omogoča delno ohranjanje razmerij med teoretičnimi 
verjetnostmi neplačila bonitetnih ocen in hkrati zagotavlja strogo naraščanje lestvice. 
5.2.1.2. Izračun referenčnih verjetnosti neplačila 
Posamezni referenčni PD-ji so izračunani kot 
 
𝑃𝐷𝑟
𝑟𝑒𝑓 = 𝐴𝑝𝑃𝐷𝑡ℎ,𝑟 
 
za vse bonitetne ocene rp. 
Preveriti je potrebno, da je referenčna lestvica strogo naraščajoča. 
V primeru, da referenčna lestvica ni strogo naraščajoča, mora biti razširjen uporabljen obseg 
prilagoditve in po postopku, opisanem v prejšnjem poglavju, izračunani novi prilagoditveni 
koeficienti. 
Razširitev obsegov prilagoditve je izvedena tako, da je najboljša bonitetna ocena, pred katero 
referenčna lestvica ni več strogo naraščajoča, dodana v tisti obseg prilagoditve, ki vsebuje boljše 
bonitetne ocene. 
V primeru, da je bila ta bonitetna ocena prej element drugega obsega prilagoditve, mora biti iz le-
tega umaknjena. 
Proces prilagajanja TTC lestvice PD-jev in razširjanja obsegov prilagoditev se ponavlja, dokler 
referenčna lestvica ni strogo naraščajoča. 
Spodnja slika prikazuje teoretično lestvico PD-jev in referenčno lestvico, umerjeno na podatkih 
med letoma 2011 in 2016. Na podlagi izvedenskega mnenja in smiselnosti, zaradi sovpadanja z 
definicijama faz 1 in 2, smo v konkretnem primeru izbrali dva obsega prilagoditev. Prvi pokriva 
bonitetne ocene med 1 in 6-, drugi pa bonitetne ocene med 7+ in 7-. 
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Slika 14: Lestvica teoretičnih PD-jev (rdeča črtkana črta) in referenčna lestvica, prilagojena na 
podatkih med letoma 2011 in 2016 (modra črta). 
 
Po koraku umerjanja referenčne lestvice sledi sprememba TTC PD-jev v PIT PD-je z vpeljavo PIT-
TTC količnikov. 
5.2.2. PIT-TTC transformacija z metodo količnikov 
Podobno kot pri koraku prilagajanja smo tudi v koraku PIT-TTC transformiranja določili obsege 
transformacij. 
Obseg transformacije je, tako kot obseg prilagoditve, množica donosnih bonitetnih ocen, za katero 
izračunamo vrsto letnih PIT-TTC količnikov. 
PIT-TTC količniki so izračunani kot količniki med preteklimi stopnjami neplačila in referenčnimi 
stopnjami neplačila 
 
𝑚𝑡,𝑝 =
𝐷𝑅𝑡,𝑝
𝐷𝑅𝑡,𝑝
𝑟𝑒𝑓  , 
 
za obseg transformacije p, za leto t, kjer 𝐷𝑅𝑡,𝑝 označuje realizirano stopnjo neplačila obsega p v 
letu t in 𝐷𝑅𝑡,𝑝
𝑟𝑒𝑓
 označuje stopnjo neplačila, pričakovano na podlagi referenčne krivulje, za obseg p 
za leto t. Slednjo izračunamo po formuli 
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𝐷𝑅𝑡,𝑝
𝑟𝑒𝑓 =∑𝑃𝐷𝑟
𝑟𝑒𝑓𝑁𝑟,𝑡.
𝑟⋲𝑝
 
 
Na tej točki velja premisliti kako smiselno določiti obsege prilagoditve in transformacije, na način, 
da bo že v procesu modeliranja mogoče kar najbolje zasledovati zahteve po ločevanju načinov 
izračuna pričakovane kreditne izgube za vsako od faz donosnega portfelja. 
Iz tega vidika bi za smiseln izbor obsegov prilagoditve predlagali takega, da vsak od izbranih 
obsegov (tako prilagoditveni kot transformacijski) pokriva eno od dveh množic donosnih 
bonitetnih ocen v skladu z absolutnimi kriteriji prehoda med prvo in drugo fazo.32 
Prvi obseg transformacije v tem primeru sovpada s prvim obsegom prilagoditve, ki zajema množico 
bonitetnih ocen, ki po absolutnih pravilih prehodov med fazami pripadajo fazi 1. Podobno drugi 
obseg transformacije v tem primeru sovpada z drugim obsegom prilagoditve, ki zajema množico 
bonitetnih ocen , ki po absolutnih pravilih prehodov med fazami pripadajo fazi 2. 
Obsega tako v teoriji, kot v praksi, od koraka umerjanja referenčne lestvice neplačila naprej 
obravnavamo ločeno. 
5.2.3. Napovedovanje verjetnosti neplačila s pomočjo makroekonomskih 
spremenljivk 
Po izračunu časovne vrste količnikov je za vsak obseg transformacije zgrajen linearni model. 
Za neodvisno spremenljivko z dobro napovedno močjo se je v konkretnem primeru izkazala letna 
realna stopnja rasti bruto domačega proizvoda. 
Odvisna spremenljivka, ki jo napovedujemo je PIT-TTC količnik posameznega obsega 
transformacije. 
Napovedi rasti BDP za prihodnje leto so nato vstavljene v linearna modela začetne kalibracije. 
Rezultat sta nova količnika, z vsakim od katerih je pomnožen ustrezen obseg referenčne lestvice 
 
𝑃𝐷𝑟
 𝑡,𝑡+1 = 𝑚𝑡,p𝑃𝐷𝑟
𝑟𝑒𝑓
 
 
za bonitetne ocene rp. 
Za vse možne kombinacije t, r in p mora veljati še 
 
𝑚𝑡,p𝑃𝐷𝑟
𝑟𝑒𝑓 ⋲ (0,1). 
                                                 
32 Za prehod med fazama obstaja nabor relativnih in absolutnih kriterijev. Pri določanju obsegov 
prilagoditve in transformacije lahko v obzir vzamemo le absolutne kriterije. Primer absolutnega 
kriterija za prehod med fazama je na primer bonitetna ocena r. Vsaka stranka z bonitetno oceno 
slabšo ali enako r, je v tem primeru razporejena v fazo 2. 
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Časovni vrsti enoletnih PIT-TTC količnikov (𝑚𝑡+𝑖,𝑝 )𝑖>0 za i let po času izračuna t je izračunan 
tako, da so v model vstavljene napovedi rasti BDP za ustrezna časovna obdobja. 
Ustrezne PIT verjetnosti neplačila so izračunane z množenjem posameznih obsegov referenčne 
lestvice z ustreznim količnikom glede na obdobje in obseg transformacije 
 
𝑃𝐷𝑟
 𝑡+𝑖,𝑡+𝑖+1 = 𝑚𝑡+𝑖,𝑝𝑃𝐷𝑟
𝑟𝑒𝑓
, 
 
za bonitetno oceno rp, za vse i. 
Linearna modela začetne kalibracije, uporabljena v konkretnem primeru, sta povzeta v naslednjem 
poglavju. 
5.2.4. Linearna modela za ocenjevanje prihodnjih PIT-TTC količnikov 
 
Leto Rast BDP P1 količniki P2 količniki 
2011 0,60% 0,99 1,26 
2012 -2,70% 1,46 2,64 
2013 -1,10% 1,34 1,46 
2014 3,00% 0,78 0,94 
2015 2,70% 0,31 0,78 
2016 2,30% 0,25 0,42 
Tabela 5: Letne stopnje rasti BDP in PIT-TTC količniki med leti 2011 in 2016. 
 
Korelacije med časovnima vrstama letnih količnikov in rasti BDP med leti 2011 in 2016 znašata   
-0,88 za prvi izbrani obseg transformacije in -0,91 za drugi izbrani obseg transformacije. 
Linearno regresijo časovnih vrst količnikov na vrsto rasti BDP smo izvedli s pomočjo 
programskega orodja XLSTAT.33 Enačbi linearnih modelov sta 
 
𝑚𝑡,1 = 𝛼1 + 𝛽1𝐵𝐷𝑃𝑡 + 𝜀𝑡,1, 
𝑚𝑡,2 = 𝛼2 + 𝛽2𝐵𝐷𝑃𝑡 + 𝜀𝑡,2, 
 
kjer 𝛼𝑖 označuje začetno vrednost, 𝛽𝑖 naklon premice, 𝜀𝑖 pa ostanek linearnega modela. 
Enačbi modelov začetne kalibracije sta 
 
                                                 
33 Dostopno na https://www.xlstat.com/en/. 
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𝑚𝑡,1 = 1,0091 − 19,4460 · B𝐷𝑃𝑡 
𝑚𝑡,2 =  1,4935 − 30,3798 · 𝐵𝐷𝑃𝑡 
 
Izračunana linearna modela sta podrobneje opisana v poglavju 10.3. 
5.2.4.1. Dolgoročni količnik 
Za stranke razvrščene v fazo 2 je potrebno po zahtevah standarda izračunati vseživljenjske 
pričakovane kreditne izgube. Pri napovedovanju vrednosti PD-jev za ročnosti, ki presegajo 
napovedni horizont, so uporabljeni dolgoročni količniki. 
Institucije, ki napovedujejo vrednosti makroekonomskih spremenljivk (npr. UMAR, IMF)  
običajno te vrednosti objavljajo za prihodnje obdobje dolžine 3 do 5 let. 
Po treh letih od časa izračuna je za premik referenčne lestvice uporabljen dolgoročni količnik, ki 
je sicer izračunan na podoben način kot PIT-TTC količniki, a mu ne moramo pripisati PIT lastnosti, 
saj je izračunan na podlagi daljšega časovnega intervala. 
Dolgoročni količnik je izračunan z linearnim modelom, v katerega je za vrednost neodvisne 
spremenljivke vstavljena povprečna realizirana stopnja rasti BDP za celotno zgodovino države. 
Količnik označimo z oznako LR (angleško long-run) in ga v formuli zapišemo kot: 
 
𝑚𝑝
𝐿𝑅 = 𝛼𝑏 + 𝛽𝑏𝐵𝐷𝑃
𝑎𝑣𝑟.. 
 
Dolgoročne vrednosti letnih PD-jev so izračunane tako, da je količnik na nivoju bonitetne ocene 
pomnožen s pripadajočim referenčnim PD-jem 
 
𝑃𝐷𝑟
𝐿𝑅 = 𝑚𝑝
𝐿𝑅𝑃𝐷𝑟
𝑟𝑒𝑓. 
 
Alternativna metoda uporabi dolgoročnih količnikov je direktna uporaba referenčnih PD-jev, ki 
rezultira v istih vrednostih, kot če bi dolgoročni količnik nastavili na 
 
𝑚𝑝
𝐿𝑅 = 1. 
 
5.2.5. Vseživljenjske verjetnosti neplačila 
Po izračunih referenčnih in enoletnih prihodnjih PIT PD-jev sledi konstrukcija vseživljenjskih 
kumulativnih PD-jev. 
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Izračunane morajo biti verjetnosti nastopa neplačila stranke v naslednjih n časovnih obdobjih, kjer 
n ≥ 1 predstavlja preostanek trajanja pogodbe (čas do zapadlosti pogodbe).34 
p označuje verjetnost, da stranka postane neplačnik znotraj enega leta. 
Za voljo preprostosti primera predpostavimo, da to za stranko velja za vsa leta do zapadlosti 
njenega posla. Obstaja torej enaka verjetnost, da stranka postane neplačnik npr. med 1.1.2016 in 
1.1.2017, ter med 1.2.2016 in 1.2.2017 itd. 
Verjetnost, da stranka postane neplačnik v obdobju dveh let je enaka vsoti verjetnosti, da stranka 
postane neplačnik v obdobju prvega leta in verjetnosti, da stranka postane neplačnik v obdobju 
drugega leta. 
Da pa stranka postane neplačnik v obdobju drugega letu, mora biti izpolnjen pogoj, da stranka ni 
postala neplačnik v prvem letu. 
Enačba izračuna kumulativne verjetnosti neplačila stranke je v tem primeru 
 
𝑃𝐷2𝑦 = 𝑝 + (1 − 𝑝)𝑝. 
 
Podobno je desetletni kumulativni PD za stranko izračunan kot 
 
𝑃𝐷10𝑦 =∑ 𝑝(1 − 𝑝)𝑖 
9
𝑖=0
. 
 
Za izračun LPD-jev, ki so uporabljeni v izračunu vseživljenjske pričakovane kreditne izgube po 
MSRP 9, je verjetnost p zamenjana s PIT PD-ji. 
V zgornjo enačbo so namesto verjetnosti p po časovnih obdobjih vneseni izračunani PIT PD-ji za 
prva tri leta in LR PD-ji za vsa nadaljnja leta do zapadlosti pogodbe. Razpisana oblika formule za 
vse možne vrednosti n je potem 
 
𝑃𝐷𝑡,𝑟
𝑛 = 
 
=
{
  
 
  
 
𝑃𝐷𝑟
𝑡,𝑡+1 ;  𝑛 = 1
𝑃𝐷𝑟
𝑡,𝑡+2 = 𝑃𝐷𝑟
𝑡,𝑡+1 + (1 − 𝑃𝐷𝑟
𝑡,𝑡+1)𝑃𝐷𝑟
𝑡+1,𝑡+2 ;  𝑛 = 2
𝑃𝐷𝑟
𝑡,𝑡+3 = 𝑃𝐷𝑟
𝑡,𝑡+2 + (1 − 𝑃𝐷𝑟
𝑡,𝑡+1)(1 − 𝑃𝐷𝑟
𝑡+1,𝑡+2)P𝐷𝑟
𝑡+2,𝑡+3  ;  𝑛 = 3
𝑃𝐷𝑟
𝑡,𝑡+3 + (1 − 𝑃𝐷𝑟
𝑡,𝑡+1)(1 − 𝑃𝐷𝑟
𝑡+1,𝑡+2)(1 − 𝑃𝐷𝑟
𝑡+2,𝑡+3)∑(1 − 𝑃𝐷𝑟
𝐿𝑅)𝑗𝑃𝐷𝑟
𝐿𝑅   ;  𝑛 ≥ 4
𝑛−4
𝑗=0
 
 
                                                 
34 n v našem primeru zaradi cikličnosti vrste odvisne spremenljivke merimo v letih. 
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kjer: 
 𝑃𝐷𝑡,𝑟
𝑛  označuje vseživljenjski kumulativni PD stranke z bonitetno oceno r, izračunane ob času 
t,  
 𝑃𝐷𝑡,𝑟
𝑡,𝑡+𝑖
 označuje i-letni PD med časoma 𝑡 in 𝑡 + 𝑖, izračunan ob času t, 35 
 𝑃𝐷𝑟
𝐿𝑅 označuje dolgoročnim PD izračunan ob času t in 
 n označuje število let do zapadlosti strankine pogodbe ob času t. 
  
                                                 
35 Če t označuje čas izračuna, bo v izračunu prvi letni PD uporabljen za obdobje enega leta, med 
časoma 𝑡 in 𝑡 + 1, drugi PD med časoma 𝑡 + 1 in 𝑡 + 2 itd. 
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6. Natančnost in učinkovitost modelov 
Po opisu metodologij za oba segmenta portfelja nadaljujemo z opredelitvijo kazalnikov za 
merjenje učinkovitosti modelov in faze 2. 
6.1. Kazalniki kvalitete faze 2 
Kot je opisano v uvodu dela, obstajajo jasne minimalne zahteve standarda MSRP 9, za razporejanje 
strank v faze 1, 2 in 3. Taka zahteva je na primer alokacija stranke v fazo dve v primeru prekoračitve 
meje 30 dni zamude plačila pogodbene dolžnosti. 
Nad minimalnimi zahtevami pa standard dopušča kar nekaj prostosti za določanje dodatnih pravil 
razporejanja enot v fazo 1 in 2. 
Zaradi želje in zahteve po nadzoru procesa slabljenja banke želijo določiti pravila za razvrščanje 
med fazama na podlagi kazalnikov, ki bodo v procesu slabljenja zagotavljali čim večjo mero 
predvidljivost, učinkovitosti in stabilnosti. 
Pravila za razvrščanje strank v faze smo v konkretnem primeru sprejeli na podlagi treh kazalnikov, 
ki se glede na opazovani segment portfelja ne razlikujejo.  
Definicija 23: Napovedna moč faze 2   
Napovedna moč faze 2 je definirana kot delež vseh dogodkov neplačila v časovnem intervalu 
[𝑡, 𝑡 + 𝑠], ki prihaja iz faze 2 
 
𝑛𝑎𝑝𝑜𝑣𝑒𝑑𝑛𝑎 𝑚𝑜č[𝑡,𝑡+𝑠] =
𝑇𝐵2→𝐵3 
[𝑡,𝑡+𝑠]
𝑇𝐵1→𝐵3 
[𝑡,𝑡+𝑠]
+𝑇𝐵2→𝐵3 
[𝑡,𝑡+𝑠] . 
 
Definicija 24: Učinkovitost faze 2 
Učinkovitost faze 2 je definirana kot stopnja neplačila faze 2 v časovnem intervalu [𝑡, 𝑡 + 𝑠]. 
 
𝑢č𝑖𝑛𝑘𝑜𝑣𝑖𝑡𝑜𝑠𝑡[𝑡,𝑡+𝑠] =
𝑇𝐵2→𝐵3 
[𝑡,𝑡+𝑠]
𝑆𝑜𝑢𝑛𝑑𝐵2
𝑡 = 𝐷𝑅𝐵2
[𝑡,𝑡+𝑠]
. 
 
Definicija 25: Stabilnost faze 2 
Stabilnost faze 2 je definirana kot razmerje med številom enot, ki so ostale v fazi 2 v časovnem 
intervalu [𝑡, 𝑡 + 𝑠] in številom vseh klientov v fazi 2 ob času t. 
 
𝑠𝑡𝑎𝑏𝑖𝑙𝑛𝑜𝑠𝑡[t,t+s] =
TB2→B2 
[t,t+s]
TB2→B1 
[t,t+s] + TB2→B2 
[t,t+s] + TB2→B3 
[t,t+s]
. 
 
Vsi trije kazalniki so merjeni v časovnih intervalih dolžine enega leta. 
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Očitno je, da so kazalniki kakovosti faze 2 med seboj odvisni. Izboljšanje vrednosti enega od 
kazalnikov v praksi pogosto pomeni poslabšanje vrednosti drugega. 
Ciljne in zadovoljive vrednostih kazalnikov so podrobneje opisane na konkretnem primeru v 
nadaljevanju naloge. 
6.2. Količnik natančnosti 
S količnikom natančnosti (angleško accuracy ratio, kratko AR) je na podlagi bonitetnih ocen 
merjena učinkovitost napovedovanja stopenj neplačila. 
Definicija 26: Količnik natančnosti 
Količnik natančnosti je izračunan kot količnik dveh površin 
AR = 
A1
A1 + A2
 
kjer A1 označuje površino med krivuljama dejanskega in naključnega modela ter A2 označuje 
površino med krivuljo popolnega in dejanskega modela. 
 
 
Slika 15: Primer - kumulativni profil natančnosti. 
 
Modra krivulja odraža model banke. Izračunana je na podlagi dejanskih deležev dogodkov 
neplačila po bonitetnih ocenah/razredih tveganja, od najslabše do najboljše - od leve proti desni.  
Če iz portfelja izločimo xi% enot z zdravo bonitetno oceno/razredom tveganja i na začetku 
opazovanega leta, s tem izločimo yi% vseh dogodkov neplačila opazovanega segmenta v tistem 
letu. Postopek ponovimo za vse zdrave bonitetne ocene/razrede tveganja. Začnemo pri najslabši 
bonitetni oceni oziroma najslabšem razredu tveganja, ki mora praviloma vsebovati največji delež 
neplačnikov glede na število enot. Modro krivuljo dobimo s povezovanjem točk (xi, yi) za i, ki teče 
po bonitetnih ocenah od 1 do 7-. 
0
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Siva krivulja odraža popoln model. To pomeni, da ima popolno moč ločevanja med enotami, ki 
bodo postale neplačniki in ostalimi enotami, torej je model 100% natančen. 
Če tako izločimo iz vzorca število enot, ki je enako številu novih neplačnikov v zadnjem letu, bomo 
izločili vse nove neplačnike zadnjega leta, plačnike pa bomo pustili v vzorcu. Krivulja naraste kar 
se da strmo, za tem pa ostane vodoravna. 
Rdeča krivulja odraža model naključnega izbiranja neplačnikov. Predpostavka je nezmožnost 
ločevanja med plačniki in neplačniki, torej je natančnost 0%. Vsi neplačniki so izključeni iz vzorca 
šele ko so izključene vse enote. 
6.3. Indeks stabilnosti 
Populacija je nabor vseh donosnih enot36 na začetku opazovanega časovnega obdobja. V našem 
primeru je to časovno obdobje koledarsko leto. 
Referenčna populacija je tista, na katero primerjamo opazovano populacijo. 
Indeks stabilnosti (angleško stability index, kratko SI) je mera razlike med porazdelitvama dveh 
populacij.  
Definicija 27: Indeks stabilnosti 
Indeks stabilnosti izračunamo kot 
SI =  ∑(Pm
11
M
m=1
− pm
15)ln
Pm
11
pm
15, 
kjer 𝑃𝑚
11 označuje utež (relativno število) enot z razredom tveganja/bonitetno oceno m v referenčni 
populaciji in 𝑝𝑚
15 označuje utež (relativno število) enot z  razredom tveganja/bonitetno oceno m v 
opazovani populaciji. 
  
                                                 
36 Podobno kot kohorta je populacija nabor donosnih enot na začetku opazovanega obdobja. Za 
razliko od populacije pa je kohorta vedno pogojena na razred tveganja/bonitetno oceno, medtem 
ko to za populacijo ne drži. Populacija je tako unija kohort po vseh možnih razredih 
tveganja/bonitetnih ocenah. 
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7. Ugotovitve 
V tem poglavju so, ločeno za vsak segment, predstavljene ključne ugotovitve teoretičnega in 
praktičnega dela razvoja in uporabe modelov. 
7.1. Natančnost in učinkovitost modela za fizične osebe 
7.1.1. Kazalniki kvalitete faze 2 
Povprečne vrednosti kazalnikov za leta 2011 do 2016, izračunane v konkretnem primeru, so 
prikazane v spodnji tabeli. 
 
kazalnik (letno) HL CL RV 
napovedna moč 23,12% 26,28% 20,62% 
učinkovitost 15,89% 19,03% 14,25% 
stabilnost 40,37% 32,77% 35,35% 
Tabela 6: Povprečne vrednosti letnih kazalnikov za fizične osebe po homogenih skupinah med 
letoma 2012 in 2016. 
 
Okvirne meje v praksi zadovoljivih vrednosti kazalnikov za portfelj fizičnih oseb so predstavljene 
v naslednji tabeli. 
 
kazalnik kvalitete faze 2 (letno) 
napovedna moč >20% 
učinkovitost >10% 
stabilnost <50% 
Tabela 7: Zadovoljive vrednosti letnih kazalnikov za fazo 2 za segment fizičnih oseb. 
 
Za lažjo interpretacijo ustreznosti vrednosti kazalnikov so v naslednji tabeli predstavljene željene 
vrednosti kazalnikov za fazo 2. 
 
kazalnik kvalitete popolne faze 2 
(letno) napovedna moč 100% 
učinkovitost 100% 
stabilnost 0% 
Tabela 8: Vrednosti letnih kazalnikov popolne faze 2. 
 
Popolna faza 2 bi vsebovala vse bodoče nedonosne naložbe in hkrati ne vsebovala nobene naložbe, 
ki pred datumom zaprtja ne postane nedonosna. Vsebovala bi torej natanko tiste stranke, ki bodo v 
bližnji prihodnosti postali neplačniki. 
Ker bi vsi dogodki neplačila prihajajo z naslova strank v fazi 2, bi bila napovedna moč enaka 100%. 
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Ker bi v obdobju enega leta vsaka stranka, ki vstopi v fazo 2, postala neplačnik, bi bila učinkovitost 
prav tako enaka 100%. 
Stabilnost je posledično enaka 0%, saj po enem letu od vstopa v fazo 2, nobena od strank ne ostane 
tam, temveč se vse postanejo neplačniki in se premaknejo v fazo 3. 
V praksi je določitev popolne faze 2 nemogoča. Kot enega glavnih razlogov za to lahko 
izpostavimo omejen nabor podatkov o strankah, na podlagi katerih jih razporejamo v faze. Gre 
predvsem za ogromno število nemerljivih razlogov za nastanek dogodka neplačila stranke in 
nepredvidljivost tovrstnih dogodkov. 
Delo otežujejo tudi spremenljive makroekonomske razmere, ki na stranke s slabšo kreditno 
kvaliteto ne vplivajo enako kot na stranke z boljšo kreditno kvaliteto. 
Stabilnost faze 2 za portfelj fizičnih oseb pričakujemo nižjo, kot za portfelj podjetij. Proces 
razreševanja težav s plačilno disciplino pred nastankom dogodka neplačila je namreč za fizične 
osebe precej bolj standardiziran in avtomatiziran, kot v primeru podjetij. 
Zaključimo, da so vrednostih vseh treh kazalnikov za segment fizičnih oseb v skladu s 
predlaganimi okvirnimi vrednostmi, torej zadovoljive. 
7.1.2. Indeksi stabilnosti 
V spodnjih tabelah (levo) so prikazane vrednosti indeksov stabilnosti. Vrstice tabel prikazujejo 
referenčne populacije, stolpci pa primerjane populacije. 
Na spodnjih slikah (desno) so prikazane porazdelitve posameznih homogenih skupin med razredi 
tveganja po letih. 
 
 
HL 2012 2013 2014 2015 2016 
2012   0,0001 0,0015 0,0008 0,0007 
2013     0,0008 0,0003 0,0003 
2014       0,0001 0,0002 
2015         0,0001 
2016           
Tabela 9: Indeksi stabilnosti za homogeno 
skupino HL. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Slika 16: Porazdelitev enot med razredi 
tveganja za homogeno skupino HL po letih. 
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CL 2012 2013 2014 2015 2016 
2012   0,0009 0,0006 0,0012 0,0024 
2013     0,0005 0,0025 0,0048 
2014       0,0008 0,0024 
2015         0,0004 
2016           
Tabela 10: Indeksi stabilnosti za homogeno 
skupino CL. 
 
 
 
 
 
Slika 17: Porazdelitev enot med razredi 
tveganja za homogeno skupino CL po letih. 
 
RV 2012 2013 2014 2015 2016 
2012   0,0028 0,0020 0,0034 0,0010 
2013     0,0001 0,0015 0,0007 
2014       0,0022 0,0007 
2015         0,0008 
2016           
Tabela 11: Indeksi stabilnosti za homogeno 
skupino RV.  
Slika 18: Porazdelitev enot med razredi 
tveganja za homogeno skupino RV po letih. 
 
Indeksi stabilnosti za vse tri homogene skupine so zelo nizki, kar kaže na zelo stabilno porazdelitev 
enot med razredi tveganja skozi leta. 
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7.1.3. Količniki natančnosti 
Količniki natančnosti so prikazani v spodnji tabeli.  
 
Homogena skupina AR 
HL 73,33% 
CL 74,42% 
RV 55,50% 
Tabela 12: Količniki natančnosti po homogenih skupinah portfelja fizičnih oseb (TTC). 
 
Vrednosti količnikov natančnosti lahko ocenimo za dovolj visoke, saj za vse tri homogene 
skupine presegajo vrednost 50%. 
Površine, na podlagi katerih smo jih izračunali so prikazane na spodnjih treh slikah. 
 
 
Slika 19: Količnik natančnosti za homogeno skupino HL. 
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Slika 20: Količnik natančnosti za homogeno skupino CL. 
 
 
Slika 21: Količnik natančnosti za homogeno skupino RV. 
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7.2. Natančnost in učinkovitost modela za podjetja 
7.2.1. Kazalniki kvalitete faze 2 
Povprečne vrednosti kazalnikov za leta 2011 do 2016 so prikazane v spodnji tabeli. 
 
kazalnik kvalitete faze 2 (letno) 
napovedna moč 29,32% 
učinkovitost 20,69% 
stabilnost 74,63% 
Tabela 13: Povprečne vrednosti letnih kazalnikov za podjetja med letoma 2011 in 2016. 
 
Ko govorimo o zadovoljivih vrednostih kazalnikov, je potrebno misliti na odvisnost kazalnikov. 
Okvirne meje v praksi zadovoljivih vrednosti kazalnikov so predstavljene v naslednji tabeli. 
 
kazalnik kvalitete faze 2 (letno) 
napovedna moč >20% 
učinkovitost >10% 
stabilnost <80% 
Tabela 14: Zadovoljive vrednosti letnih kazalnikov faze 2 za segment podjetij. 
 
Zaključimo, da so vrednostih vseh treh kazalnikov za segment podjetij v skladu s predlaganimi 
okvirnimi vrednostmi, torej zadovoljive. 
7.2.2. Količnik natančnosti 
Izračunani količnik natančnosti za podjetja v letu 2016 znaša 67,4%. Vrednosti višje od 50% 
odražajo dobro učinkovitost razlikovanja kreditne kvalitete na podlagi bonitetnih ocen. Krivulje 
so prikazane na spodnji sliki. 
 
 
Slika 22: Količnik natančnosti za podjetja v letu 2016. 
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7.2.3. Indeks stabilnosti 
Za referenčno populacijo smo vzeli tisto z začetka leta 2011, za primerjano populacijo pa tisto 
z začetka leta 2016. Izračunana vrednost SI je 0.20, kar po ocenah iz prakse37 označuje zadostno 
stopnjo podobnosti dveh distribucij. 
 
 
Slika 23: Porazdelitve populacij podjetij med letoma 2011 in 2016. 
 
7.3. Sposobnost napovedovanja rasti BDP               
Eden ključnih pomislekov v procesu modeliranja prihodnih PIT-TTC količnikov je zanesljivost 
napovedi vrednosti makroekonomskih spremenljivk.  
Pogosto uporabljen vir makroekonomskih napovedi je Mednarodni monetarni sklad (IMF). 
Preverili smo razlike med objavljenimi jesenskimi napovedmi (za naslednje leto) in 
realizacijami realne rasti BDP za Slovenijo, Francijo in ZDA. 
Izračunali smo korelacije med napovedmi in realizacijami za Slovenijo med letoma 2002 in 
2014. Izračun smo ponovili še za Francijo in ZDA. Časovni vrsti za ti dve državi pa smo imeli 
na razpolago med letoma 2000 in 2014. 
Naslednje tri slike prikazujejo enoletne napovedi realne rasti BDP (modra krivulja) in 
realizirane stopnje rasti BDP (rdeča krivulja) za vsako od držav posebej.  
 
                                                 
37 Po ocenah iz prakse je najvišja sprejemljiva vrednost SI enaka 0,3. Vrednosti SI manjše od 
0,1 pa odražajo zelo visoko stabilnost porazdelitve opazovane populacije skozi čas. 
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Slika 24: Primerjava jesenskih enoletnih napovedi in realizacij rasti BDP za Slovenijo. 
 
 
Slika 25: Primerjava jesenskih enoletnih napovedi in realizacij rasti BDP za Francijo. 
 
 
Slika 26: Primerjava jesenskih enoletnih napovedi in realizacij rasti BDP za ZDA. 
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Dodatno smo analizirali še dela časovnih vrst, ki pokrivata leta finančne in ekonomske krize – 
med 2008 in 2014. Korelacije in standardni odkloni porazdelitev napovedi in realizacij so 
prikazani v spodnji tabeli. 
 
Korelacije med napovedmi in 
realizacijami rasti BDP 
Slovenija Francija ZDA 
Napoved rasti BDP 0,3876 0,3800 0,4491 
Napoved rasti BDP 2008-2014 -0,2386 -0,1690 0,2922 
Standardni odklon napovedi 1,1222 0,8213 1,0894 
Standardni odklon realizacij 4,0132 1,6071 1,7042 
Tabela 15: Korelacije in standardni odkloni med napovedmi in realizacijami rasti BDP za 
celotno obdobje in obdobje finančne krize po državah. 
Ugotovitve so primerljive za vse tri države. 
V nobenem od zgoraj navedenih primerov celotnega obdobja korelacija ni presegla vrednosti 
0,5. To kaže na zelo slabo pojasnjevalno moč napovedi IMF. 
Še posebej zanimiva pa sta nepričakovana negativna predznaka korelacij v letih finančne krize 
za Slovenijo in Francijo. V tem časovnem obdobju so se v večini realizacije in napovedi gibale 
v nasprotnih smereh. 
Kot pričakovano so standardni odkloni napovedi manjši od standardnih odklonov realizacij. 
Povprečna napovedana rast BDP za Slovenijo je bila 3,1%, medtem ko je povprečna realizacija 
znašala le 1,9%. Kot kaže zgornja slika, je IMF precenjeval rast BDP večino let, povprečna 
realizacija za celotno obdobje pa je znašala le dobrih 60% povprečne vrednosti napovedi. 
Iz zgornjih slik je razvidno tudi, da nobena od napovedi ni padla pod vrednost 0%, z izjemo 
napovedi za ZDA v letu 2009, ko je bilo gospodarstvo v globoki finančni krizi. 
Takšni rezultati nakazujejo na pomanjkanje zmožnosti napovedovanja točnih rezultatov. 
Pojavi pa se tudi vprašanje motiva za objavo nepristranskih napovedi tovrstnih organizacij, ki 
s svojim ugledom lahko močno vplivajo na naravnanost finančnega sistema. Negativni signali, 
kot na primer negativna rast BDP, namreč lahko na trgu povzročijo paniko, ki v časih finančne 
krize še dodatno zamaje gospodarstvo.  
Izračunali smo tudi korelacijo med zamaknjeno časovno vrsto realizacij rasti BDP in 
napovedmi IMF. Rezultati so prikazani v spodnji tabeli. 
 
Korelacije med napovedmi in 
realizacijami zamaknjenimi za 1 leto 
Slovenija Francija ZDA 
Napovedi rasti BDP 0,73 0,78 0,89 
Tabela 16: Korelacije med napovedmi in realizacijami rasti BDP zamaknjenimi za 1 leto. 
 
Izračunane korelacije so visoke. Na podlagi tega lahko zaključimo, da so napovedi IMF za 
prihajajoča leta močno pogojena z vrednostmi trenutnih realizacij. Časovni vrsti za Slovenijo 
sta prikazani na naslednji sliki. 
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Slika 27: Napovedi in realizacije rasti BDP Slovenije zamaknjenimi za 1 leto. 
 
Zadržke, opisane v tem poglavju smo predstavili zaradi pomembnosti kvalitete podatkov, 
upoštevanih pri oblikovanju oslabitev po metodi FL. Rešitev opisnega problema pristranskosti 
napovedi pristojnih institucij je nujno potrebna in je bila v konkretnem primeru kalibracije PD 
krivulj tudi uporabljena, a presega obseg tega dela. 
Ideja rešitve je tehtanje različnih scenarijev z verjetnostmi realizacij, izračunanih na podlagi 
preteklih odstopanj med realiziranimi stopnjami rasti BDP in napovedmi.  
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8. Zaključek 
V nalogi sta predstavljeni metodologiji za ocenjevanje vrednosti PD-jev za vsakega od 
segmentov portfelja.  
Metodologiji sta bili zasnovani na podlagi zahtev standarda računovodskega poročanja MSRP 
9 in skladno prilagojeni z rešitvami praktičnih izzivov, s katerimi se soočajo vodstva banke. V 
praksi sta bili potrjeni tudi s strani revizorjev, kar dokazuje njuno ustreznost. 
Kljub temu, da gre v obeh primerih za ocenjevanje verjetnosti nastanka dogodka neplačila, je 
bilo potrebno zaradi razlik med segmentoma zasnovati ločeni metodologiji. 
Segment fizičnih oseb običajno sestoji iz velikega števila strank. Krediti fizičnim osebam se 
med seboj ne razlikujejo bistveno, saj gre za standardne tipe in namembnosti posojil. 
Skozi čas se je struktura kreditnega tveganja opazovanega portfelja fizičnih oseb izkazala za 
zelo stabilno. Pri tem ni bilo značilnih sprememb v kreditni kvaliteti posameznih segmentov ob 
spremembah v makroekonomskem okolju. 
Homogenost tega segmenta portfelja in zmožnost napovedi kreditne kvalitete posamezne 
stranke na podlagi preprostih mer, kot so dnevi in zneski zamud, omogoča osnovanje 
metodologije, ki z opazovanjem kohort enot skozi čas določa krivulje verjetnosti neplačila na 
nivoju razreda tveganja posamezne homogene skupine. 
Segment malih, srednjih in velikih podjetij je običajno v primerjavi s segmentom fizičnih oseb 
z vidika načina in namena financiranja veliko bolj raznolik. 
V konkretnem primeru je proces ugotavljanja kreditne kvalitete posamezne stranke, odražene 
v bonitetni oceni, zanesljiv in utečen. To nam je dovoljevalo osnovanje metodologijo z uporabo 
lestvice bonitetnih ocen in pripadajočih teoretičnih verjetnosti neplačila. 
Pri segmentu podjetij smo izmerili visoko korelacijo med spremembami kreditne kvalitete 
portfelja, ki se je odrazila v stopnjah neplačila in makroekonomskih dejavnikih, konkretno v 
rasti BDP. To nam je omogočilo modeliranje FL prilagoditev. 
8.1. Povzetek modela za fizične osebe 
Metodologija za izračun PD krivulj na portfelju fizičnih oseb sestoji iz treh glavnih korakov: 
 izračun TTC PD krivulj, 
 ekstrapolacija TTC PD krivulj za izračun vseživljenjskih PD-jev za enote v fazi 2 in 
 premik TTC PD krivulj na podlagi pričakovanih sprememb v makroekonomskem okolju. 
V prvem koraku so na nivoju razreda tveganja za vsak časovni korak določene kohorte donosnih 
enot. Dogodki neplačila posameznih kohort, ki jih predstavimo v vrsticah trikotne sheme, 
zgrajene na trimesečnih časovnih korakih. so opazovani skozi čas za celotno podatkovno 
zgodovino. 
Vrednosti TTC PD-jev za vsak horizont posebej dobimo s spremembo iz časovnega pogleda v 
pogled trajanja z računanjem povprečij stopenj neplačila čez kohorte. Te vrednosti sestavljajo 
TTC PD krivuljo za določen razreda tveganja. 
Izračun vseživljenjskih pričakovanih kreditnih izgub nam ekstrapolacija TTC PD krivulj do 
maksimalnega horizonta omogoča tudi za enote z ročnostmi, daljšimi od referenčnega 
horizonta. 
To je mogoče doseči z uporabo preproste formule 
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𝑃𝐷𝑡+1 = 𝑘 (𝑃𝐷𝑡 − 𝐴𝑃𝐷) + 𝐴𝑃𝐷, 
 
kjer APD označuje limito, kateri se ekstrapolirana TTC PD krivulja približuje in k⋲(0,1) 
predstavlja parameter, ki določa hitrost konvergence ob naraščanju horizonta izbrane vrste proti 
APD. 
Ekstrapolacijo spremlja glajenje krivulj, ki zagotavlja zmanjšanje spremenljivosti vrednosti 
pričakovane kreditne izgube.  
Zadnji od treh korakov temelji na izvedenskem mnenju, ki je potrebno v primeru, ko napovedi 
makroekonomskega okolja odražajo pomembno spremembo glede na trenutne razmere. 
Proces prilagajanja PD krivulj mora, glede na napovedi makroekonomskih spremenljivk, slediti 
ekonomski logiki. Potrebno je upoštevanje predznakov korelacijskih koeficientov med 
pojasnjevalno in odvisno spremenljivko, ki so v skladu z ekonomsko logiko. 
V praksi se je model ocenjevanja PD-jev za segment fizičnih oseb izkazal za zelo dobrega. 
Količnik natančnosti (vrednosti za homogeni skupini HL in Cl nad 70%, za homogeno skupino 
RV nad 55%) skupaj z izjemno stabilnostjo porazdelitve portfelja po kreditni kvaliteti skozi 
leta (vrednosti SI zelo nizke) zagotavlja visoko napovedno moč. 
V splošnem kot največjo prednost velja izpostaviti stabilnost modela. 
Kot slabost je lahko izpostavljeno pomanjkanje načina za umerjanje PIT in FL prilagoditev 
verjetnosti neplačila. FL prilagoditve morajo biti v model vpeljane v obliki ekspertnega mnenja 
na podlagi analiz makroekonomskega okolja, v katerem deluje opazovani segment strank. 
Model bi bilo priporočljivo nadgraditi skladno z enim od načinov, ki bi omogočal izračun PIT 
ocen PD-jev. 
8.2. Povzetek modela za podjetja 
Izgradnja TTC PD krivulj na nivoju bonitetne ocene je na segmentu podjetij oprta na skalo 
teoretičnih PD-jev lestvice bonitetnih ocen. 
Skala teoretičnih PD-jev je prilagojena s pomočjo prilagoditvenih koeficientov. Rezultat 
prilagoditve je strogo naraščajoča referenčna skala, izračunana na podlagi zgodovinskih 
podatkov o stopnjah neplačila. 
Za vsako bonitetno oceno r na obsegu prilagoditve p je referenčni PD izračunan kot produkt 
teoretičnega PD-ja in prilagoditvenega koeficienta obsega prilagoditve p 
 
𝑃𝐷𝑟
𝑟𝑒𝑓 = 𝐴𝑝𝑃𝐷𝑡ℎ,𝑟 , 
 
kjer je prilagoditveni koeficient obsega p izračunan kot 
 
𝐴𝑝 =
𝐷𝑅𝑝
𝑇𝑇𝐶
DRth,p
TTC. 
 
Izbrali smo dva obsega prilagoditve. Prvi pokriva bonitetne ocene, ki spadajo v fazo 1, drugi pa 
bonitetne ocene, ki spadajo v fazo 2. 
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Obsega transformacije, na katerih smo zgradili linearna modela za napovedovanje PIT PD-jev, 
sta bila v konkretnem primeru izbrana tako, da sta sovpadala z obsegoma prilagoditve. 
S pojasnjevalno spremenljivko - realno stopnjo rasti BDP, pa nismo direktno povezali stopenj 
neplačila, temveč PIT-TTC količnike, definirane kot 
 
𝑚𝑡,𝑝 =
𝐷𝑅𝑡,𝑝
𝐷𝑅𝑡,𝑝
r𝑒𝑓 
 
za vse t na nivoju obsega p. 
Ocenjene enoletne PIT-TTC količnike za i let po času opazovanja t so izračunane na ravni 
obsega z linearnim modelom 
 
𝑚𝑡+𝑖,𝑝 = 𝛼𝑝 + 𝛽𝑝𝐺𝐷𝑃𝑡+𝑖𝑔. 𝑟., 
 
kjer  𝐺𝐷𝑃𝑡+𝑖𝑔. 𝑟. označuje napoved realne rasti BDP za leto t+i. 
Letne PIT PD-je na nivoju bonitetne ocene izračunamo s formulo 
 
𝑃𝐷𝑟
 𝑡+𝑖,𝑡+𝑖+1 = 𝑚𝑡+𝑖,𝑝𝑃𝐷𝑟
𝑟𝑒𝑓 ⋲ (0,1) 
 
za bonitetno oceno r⋲p in leto t+i, kjer i=1, 2, 3. 
Nad horizontom prvih treh let je za izračun dolgoročnega PD-ja lahko uporabljen dolgoročni 
TTC-PIT količnik. Velja 
 
𝑃𝐷𝑟
 𝐿𝑅 = 𝑚𝑝
𝐿𝑅𝑃𝐷𝑟
𝑟𝑒𝑓 ⋲ (0,1) 
 
za bonitetno oceno r⋲p. 
Uporaba dolgoročnega količnika je opcijska. Ena izmed konceptualno smiselnih izbir 
dolgoročnega količnika, ki nekoliko poenostavi metodologijo izračuna, pa je 
 
𝑚𝑝
𝐿𝑅 = 1. 
 
Po izračunu PIT PD-je za vse bonitetne ocene, preostane še korak izračuna vseživljenjskih 
vrednosti PD-jev za stranke v fazi 2 z uporabo formule 
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𝑃𝐷𝑡,𝑟
𝑛 = 
=
{
  
 
  
 
𝑃𝐷𝑟
𝑡,𝑡+1 ;  𝑛 = 1
𝑃𝐷𝑟
𝑡,𝑡+2 = 𝑃𝐷𝑟
𝑡,𝑡+1 + (1 − 𝑃𝐷𝑟
𝑡,𝑡+1)𝑃𝐷𝑟
𝑡+1,𝑡+2 ;  𝑛 = 2
𝑃𝐷𝑟
𝑡,𝑡+3 = 𝑃𝐷𝑟
𝑡,𝑡+2 + (1 − 𝑃𝐷𝑟
𝑡,𝑡+1)(1 − 𝑃𝐷𝑟
𝑡+1,𝑡+2)𝑃𝐷𝑟
𝑡+2,𝑡+3  ;  𝑛 = 3
𝑃𝐷𝑟
𝑡,𝑡+3 + (1 − 𝑃𝐷𝑟
𝑡,𝑡+1)(1 − 𝑃𝐷𝑟
𝑡+1,𝑡+2)(1 − 𝑃𝐷𝑟
𝑡+2,𝑡+3)∑(1 − 𝑃𝐷𝑟
𝐿𝑅)𝑗𝑃𝐷𝑟
𝐿𝑅  ;  𝑛 ≥ 4
𝑛−4
𝑗=0
 
 
Kljub temu, da statistike linearnih modelov kažejo sprejemljivo pojasnjevalno moč neodvisne 
spremenljivke, predstavljenega konkretnega modela ne moremo razglasiti za robustnega. 
Modeliranje s šestimi podatkovnimi točkami sicer zadošča standardu, a zahteva veliko mero 
razumevanja omejitev, ki jih prinaša tako majhen podatkovni vzorec. 
Na drugi strani ima opisan način nekaj jasnih prednosti. Z vidika modeliranja je potrebno 
omeniti preprostost izdelave in vzdrževanja opisanega modela. 
Enostavnost implicira relativno dobre možnosti avtomatizacije preračunov v praksi. 
Avtomatizacija in kontrola ponovnih umeritev takšnih modelov pa predstavljata zmanjšanje 
operativnega tveganja banke. 
Tudi testi modelov na preteklih podatkih in testi direktnih učinkov pojasnjevalnih spremenljivk 
so relativno enostavni. 
Ker metodologija temelji na skali bonitetnih ocen in pripadajočih teoretičnih PD-jih, nam 
omogoča tudi izračun PIT PD-jev za manj zastopane bonitetne ocene, o katerih ima banka 
premalo podatkov, ki bi jih lahko uporabila za modeliranje. 
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9. Dodatek I – primer izračunov za segment fizičnih oseb 
V tem poglavju bomo predstavili celoten postopek izračuna PD krivulj za fizične osebe. Kot 
primer smo izbrali razred tveganja B2 homogene skupine HL. 
9.1. Postopek izračuna končne TTC PD krivulje 
Za kalibracijo smo uporabili podatke med 31.3.2011 in 31.12.2016. 
Najprej vstavimo podatke v trikotno shemo, prikazano na spodnji sliki. V levem modrem 
stolpcu so velikosti kohort, v vrsticah zgornje-trikotne sheme pa so po kvartalih vpisana 
kumulativna števila dogodkov neplačila za vsako od kohort. Stolpci v shemi označujejo stanja 
na koncu časovnih obdobij. 
 
 
Slika 28: Prvi korak kalibracije TTC PD krivulje – vnašanje podatkov v trikotno shemo. 
 
V drugem koraku zgornjo shemo spremenimo tako, da vrstice premaknemo skrajno levo, kot je 
prikazano na spodnji sliki. Stolpci po tem premiku označujejo stanja kohort po določenem 
pretečenem časovnem horizontu. 
 
 
Slika 29: Drugi korak kalibracije – sprememba časovne komponente v horizont. 
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V tretjem koraku vsako polje iz vrstice trikotne sheme delimo z vrednostjo v stolpcu velikosti 
kohort. Tako dobimo kumulativne vrednosti stopenj neplačila kohort, prikazane na spodnji 
sliki. 
 
 
Slika 30: Tretji in četrti korak kalibracije – izračun kumulativnih stopenj neplačila kohort in 
izračun povprečij po časovnih horizontih. 
 
V četrtem koraku izračunamo povprečje po kolonah izračunanih stopenj neplačila po vseh 
kohortah, za vsak horizont. Povprečja so na zgornji sliki prikazana v vrstici TTC PD pod 
trikotno shemo. 
Po zgornjih štirih korakih dobimo kumulativno TTC PD krivuljo, prikazano na naslednji sliki. 
 
 
Slika 31: Kumulativna TTC PD krivulja za razred tveganja B2 homogene skupine HL. 
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Sledi krajšanje repa krivulje za 2 kvartala, pri čemer nam ostane 18 kvartalov (54 mesecev) 
referenčnega horizonta. 
 
 
Slika 32: Kumulativna TTC PD krivulja po krajšanju repa. 
 
Z odštevanjem zaporednih PD-jev, kot smo opisali v uvodu dela, dobimo krivuljo marginalnih 
TTC PD-jev, prikazano na spodnji sliki. 
 
 
Slika 33: Marginalna TTC PD krivulja za razred tveganja B2 v homogene skupine HL. 
 
V naslednjem koraku moramo določiti asimptotični PD. Vrednost smo določili z enačbo 
𝐴𝑃𝐷𝑚𝑎𝑟𝑔𝑖𝑛𝑎𝑙 =
1
𝑁
=
1
256
= 0,39%. 
Ko smo določili APD lahko krivuljo ekstrapoliramo do 100 kvartalov, tako da bo s 
povečevanjem horizonta konvergirala proti APD. 
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Slika 34: Konvergenca marginalne TTC PD krivulje (siva) proti APD (modra). 
 
Za primer smo krivuljo zgladili s Hodrick-Prescott filtrom. Vrednost parametra glajenja smo 
nastavili na λ=100. Zglajena krivulja je končni rezultat opisane metodologije. Krivuljo naprej 
uporabimo v izračunu pričakovane kreditne izgube za vse stranke v razredu tveganja B2 
homogene skupine HL. 
 
 
Slika 35: Nezglajena (siva) in zglajena (modra) marginalna TTC PD krivulja razreda 
tveganja B2 homogene skupine HL. 
  
0,00%
1,00%
2,00%
3,00%
4,00%
5,00%
6,00%
7,00%
8,00%
1 4 7
1
0
1
3
1
6
1
9
2
2
2
5
2
8
3
1
3
4
3
7
4
0
4
3
4
6
4
9
5
2
5
5
5
8
6
1
6
4
6
7
7
0
7
3
7
6
7
9
8
2
8
5
8
8
9
1
9
4
9
7
1
0
0
0,00%
1,00%
2,00%
3,00%
4,00%
5,00%
6,00%
7,00%
8,00%
1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 89 93 97
 
 
63 
10. Dodatek II – primer izračunov za segment podjetij 
V tem poglavju bomo predstavili celoten postopek izračuna PD krivulj za podjetja. 
10.1. Izračun PD krivulj 
TTC PD lestvico smo umerili na podatkih med letoma 2011 in 2016. Čas opazovanja za 
konkretni primer nastavimo na 31.12.2016. 
V konkretnem primeru je bila historična TTC stopnja neplačila za bonitetno oceno 5+ nižja kot 
za bonitetno oceno 4- in historična TTC stopnja neplačila za bonitetno oceno 7- nižja kot za 
bonitetno oceno 7+, zaradi česar smo določili dva obsega prilagoditve. 
Izbrali smo obseg prilagoditve 𝑝1 = {1, 2+. 2, 2-, 3+, 3, 3-, 4+, 4,  4-, 5+, 5, 5-, 6+, 6, 6-} in 
izračunali 
𝐴1 =
𝐷𝑅𝑝1
𝑇𝑇𝐶
𝑃𝐷𝑡ℎ,𝑝1
𝑇𝑇𝐶 =
0,0235
0,0291
= 0,8082. 
Izbrali smo obseg prilagoditve 𝑝2 = {7+, 7, 7-} in izračunali 
𝐴2 =
𝐷𝑅𝑝2
𝑇𝑇𝐶
𝑃𝐷𝑡ℎ,𝑝2
𝑇𝑇𝐶 =
0,2141
0,1739
= 1,2313. 
Lestvico teoretičnih PD-jev smo po obsegih pomnožili z 𝐴1 in 𝐴2 in tako dobili lestvico 
referenčnih PD-jev. Rezultat izračuna je prikazan v drugi vrstici tabele 18. 
Obsega transformacije sovpadata z obsegoma prilagoditve. S pomočjo linearnih modelov 
izračunamo PIT-TTC količnike. 
Izračun naredimo samo za leto 2017. Za prihodnjo vrednost neodvisne spremenljivke vzemimo 
jesensko napoved realne rasti BDP za Slovenijo v letu 2017. Vrednost, ki jo je v svojih 
napovedih izdal IMF znaša 2,9%. 
Izračunana količnika za leto 2017 sta 
 𝑚2017,1 = 1,2485 − 24,0606 · 𝐵𝐷𝑃2017 = 1,2485 − 24,0606 · 0,029 
= 0,5507 
in 
𝑚2017,2 =  1,2130 − 24,6729 · 𝐺𝐷𝑃2017𝑔. 𝑟. =  1,2130 − 24,6729 · 0,029 
= 0,4975. 
Po množenju lestvice referenčnih PD-jev z PIT-TTC količnikoma na vsakem od obsegov 
transformacije dobimo vrednosti prikazane v tretji vrstici spodnje tabele. 
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PD 1 2+ 2 2- 3+ 3 3- 4+ 4 
teoretični 0,008% 0,013% 0,018% 0,023% 0,029% 0,032% 0,055% 0,117% 0,231% 
referenčni 0,006% 0,010% 0,014% 0,019% 0,023% 0,026% 0,045% 0,095% 0,187% 
1-letni PIT 0,000% 0,009% 0,009% 0,009% 0,009% 0,018% 0,027% 0,054% 0,099% 
 
PD 4- 5+ 5 5- 6+ 6 6- 7+ 7 7- 
teoretični 0,452% 0,990% 1,913% 2,934% 4,151% 6,985% 10,278% 12,897% 18,396% 24,525% 
referenčni 0,365% 0,800% 1,545% 2,371% 3,355% 5,645% 8,307% 15,876% 22,653% 30,195% 
1-letni PIT 0,198% 0,441% 0,855% 1,305% 1,845% 3,105% 4,572% 7,902% 11,268% 15,021% 
Tabela 17: Teoretična, referenčna in enoletni PIT PD lestvica po kalibraciji na 31.12.2016. 
 
 
Slika 36: Teoretični (rdeča črtkana), referenčna (modra) in 1-letna PIT PD lestvica (zelena). 
 
PIT-TTC količniki za nadaljnji dve leti so izračunani podobno kot količnika za prvo leto. 
V fazo 2 razvrščamo samo stranke z bonitetnimi ocenami 7+, 7 in 7-. Vseživljenjske verjetnosti 
neplačila bo tako potrebno izračunati le za te tri bonitetne ocene. 
Za primer izračunajmo še dolgoročni količnik. Povprečna realna rast BDP za Slovenijo med 
letoma 1993 to 2016 znaša 2,72%. To vrednost vstavimo v linearni model za napovedovanje 
prihodnjih količnikov za obseg transformacije 2 in dobimo vrednost količnika 
𝑚2
𝐿𝑅 = 1,2130 − 24,6729 · 𝐵𝐷𝑃𝑡 =  1,2130 − 24,6729 · 0,0272 
= 0,5419 , 
Primerjavo med dolgoročno, teoretično in referenčno lestvico za bonitetne ocene v fazi 2 
prikažemo v naslednji tabeli. 
 
PD 7+ 7 7- 
teoretični 12,90% 18,40% 24,52% 
referenčni 15,88% 22,65% 30,19% 
1-letni dolgoročni 8,60% 12,28% 16,36% 
Tabela 18: 1-letni dolgoročni PD v primerjavi s teoretičnim in referenčnim PD. 
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Na podlagi enačbe za izračun vseživljenjskih PD-jev izračunamo še kumulativne vseživljenjske 
vrednosti PD-jev. Naslednja slika prikazuje 15-letne PD krivulje za bonitetne ocene v fazi 2. 
 
 
Slika 37: 15-letne PD krivulje za bonitetne ocene v fazi 2. 
 
Kumulativni PD rast BDP 
forecast 
 
7+ 7 7- 
2017 2,9% 7,90% 11,27% 15,02% 
2018 2,6% 16,17% 22,59% 29,39% 
2019 2,6% 23,62% 32,28% 41,01% 
2020  35,33% 46,81% 57,45% 
2021  44,97% 57,68% 68,37% 
2022  52,92% 65,82% 75,63% 
2023  59,46% 71,90% 80,45% 
2024  64,85% 76,46% 83,66% 
2025  69,28% 79,87% 85,78% 
2026  72,94% 82,41% 87,20% 
2027  75,95% 84,32% 88,14% 
2028  78,43% 85,75% 88,76% 
2029  80,47% 86,82% 89,18% 
2030  82,15% 87,62% 89,45% 
2031  83,54% 88,22% 89,64% 
Tabela 19: Letni PD-ji strank z bonitetnimi ocenami v fazi 2 za prihodnjih 15 let. 
 
10.2. Testiranje modelov na preteklih podatkih 
Testiranje na preteklih podatkih smo opravili tako da smo primerjali izračune, kot bi jih za eno 
leto naprej izvedli 31.12.2015 in dejanske realizacije stopenj neplačila v letu 2016 (torej do 
31.12.2016). 
Obsega prilagoditve in transformacije smo za test na preteklih podatkih določili ista, kot za 
umerjanje na 31.12.2016, opisano v prejšnjem poglavju. 
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Najprej smo na podatkih med letoma 2011 in 2015 izračunali referenčno lestvico in nova 
linearna modela za napovedovanje TTC-PIT količnikov. Nato smo izračunali napovedane 
količnike transformacije za leto 2016. 
V naslednji tabeli so prikazani, pričakovane in referenčne letne stopnje neplačila, ter verjetnosti 
neplačila izračunane na podlagi napovedi konec leta 2015 in verjetnosti neplačila, ki nam jih 
vrne model, če vanj vstavimo realizacije GDP rasti leta 2016. 
 
Bon. 
ocena 
Pričakovana 
DR  
Referenčna 
DR 
Napovedani PD 
(31.12.15) 
Izračunani PD 
(realizacija GDP 
rasti 2016) 
Realizirana 
DR 
1 0,01% 0,01% 0,01% 0,01% 0,00% 
2+ 0,01% 0,01% 0,01% 0,01% 0,00% 
2 0,02% 0,02% 0,02% 0,01% 0,00% 
2- 0,02% 0,02% 0,03% 0,02% 0,00% 
3+ 0,03% 0,03% 0,03% 0,02% 0,00% 
3 0,03% 0,03% 0,04% 0,02% 0,00% 
3- 0,05% 0,05% 0,06% 0,04% 0,00% 
4+ 0,12% 0,11% 0,13% 0,08% 0,00% 
4 0,23% 0,22% 0,25% 0,15% 0,00% 
4- 0,45% 0,42% 0,49% 0,30% 0,00% 
5+ 0,99% 0,93% 1,07% 0,66% 0,00% 
5 1,91% 1,79% 2,06% 1,28% 0,00% 
5- 2,93% 2,75% 3,16% 1,96% 0,81% 
6+ 4,15% 3,88% 4,47% 2,77% 1,59% 
6 6,98% 6,53% 7,52% 4,66% 2,62% 
6- 10,28% 9,62% 11,07% 6,86% 2,47% 
7+ 12,90% 17,99% 13,65% 11,87% 12,86% 
7 18,40% 25,67% 19,48% 16,94% 5,63% 
7- 24,52% 34,22% 25,96% 22,58% 0,00% 
Tabela 20: Primerjava različnih tipov stopenj neplačila po bonitetnih ocenah za leto 2016. 
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Slika 38: Primerjava teoretičnih, referenčnih, napovedanih in realiziranih stopenj neplačila 
po bonitetnih ocenah za leto 2016. 
 
S slike je razvidno, da so bili napovedani PIT PD-ji precenjeni za vse bonitetne ocene, z izjemo 
7+. 
Koeficienta linearnih modelov za napovedovanje količnikov transformacije so se od leta 2015 
do leta 2016 spremenili.  Vrednosti prostih členov () so bile konec leta 2015 nižje, naklona 
premic () pa manj strma, kot na koncu leta 2016. Vrednosti koeficientov linearnih modelov so 
predstavljene v spodnji tabeli. 
 
 koeficient obseg 1 obseg 2 
2015 
 1,1330 1,1140 
 -18,2575 -19,7416 
2016 
 1,2485 1,2129 
 -24,0606 -24,6729 
Tabela 21: Koeficienti linearnih modelov po kalibraciji konec leta 2015 in konec leta 2016. 
 
Spodnja slika prikazuje linearne funkcije, ki povezujejo odvisne in neodvisne spremenljivke v 
modelih za obe leti kalibracij.  
Na x-osi so vrednosti pojasnjevalnih spremenljivk, na y-osi pa vrednosti odvisnih spremenljivk. 
Modra barva prikazuje linearni funkciji za prvi obseg, rdeča pa linearni funkciji za drugi obseg. 
Črtkani črti prikazujeta linearna modela po kalibraciji konec leta 2015, polni črti pa linearna 
modela po kalibraciji konec leta 2016.  
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Slika 39:  Primerjava linearnih modelov po kalibracijah konec leta 2015 in 2016. 
 
10.3. Linearni modeli 
Linearni model za napovedovanje količnikov transformacije na prvem obsegu poimenujemo 
linearni model 1 in podobno linearni model za napovedovanje količnikov transformacije na 
drugem obsegu linearni model 2. 
10.3.1. Linearni model 1 
Statistike prileganja 
Št. opazovanj 6,000 
Vsota uteži 6,000 
Prostostna stopnja 4,000 
R2 0,780 
Prilagojeni R2 0,725 
Tabela 22: Statistike prilagajanja za linearni model 1. 
 
Prilagojeni R-kvadrat znaša 72,5%, kar se v praksi označuje za relativno visoko vrednost. 
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Parametri modela 
Vir Vrednost 
Standardna 
napaka 
t Pr > |t| 
Spodnja meja 
(95%) 
Zgornja meja 
(95%) 
Prosti člen 1,249 0,144 8,683 0,001 0,849 1,648 
BDP rast -24,061 6,384 -3,769 0,020 -41,786 -6,335 
Tabela 23: Parametri linearnega modela 1. 
 
p-vrednosti kažeta, da lahko z 98% verjetnostjo trdimo, da rast BDP pojasnjuje vrednosti PIT-
TTC količnikov na obsegu transformacije 1. 
 
 
Slika 40: Regresija količnikov transformacije na rast BDP za obseg transformacije 1. 
 
Napovedi in ostanki 
Rast 
BDP 
Vrednost 
količnika 
Napoved 
količnika 
Ostanek 
Standardizirani 
ostanek 
Standardni odklon na 
napoved (povp.) 
0,006 1,224 1,104 0,120 0,363 0,135 
-0,027 1,801 1,898 -0,098 -0,297 0,261 
-0,011 1,661 1,513 0,148 0,449 0,181 
0,030 0,962 0,527 0,436 1,323 0,194 
0,027 0,382 0,599 -0,217 -0,660 0,181 
0,023 0,307 0,695 -0,388 -1,180 0,165 
Tabela 24: Napovedi in ostanki za linearni modela 1. 
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Slika 41: Standardizirani ostanki za lin. 
model 1. 
Slika 42: Primerjava napovedi in realizacij 
za lin. model 1. 
 
10.3.2. Linearni model 2 
Statistike prileganja 
Št. opazovanj 6,000 
Vsota uteži 6,000 
Prostostna stopnja 4,000 
R2 0,822 
Prilagojeni R2 0,778 
Tabela 25: Statistike prilagajanja za linearni model 2. 
 
Prilagojeni R-kvadrat znaša 77,8%, kar se v praksi označuje za relativno visoko vrednost. 
 
Parametri modela 
Vir Vrednost 
Standardna 
napaka 
t Pr > |t| 
Spodnja meja 
(95%) 
Zgornja meja 
(95%) 
Prosti člen 1,213 0,129 9,382 0,001 0,854 1,572 
BDP rast -24,673 5,740 -4,298 0,013 -40,610 -8,736 
Tabela 26: Parametri linearnega modela 2. 
 
p-vrednosti kažeta, da lahko z 98% verjetnostjo trdimo, da rast BDP pojasnjuje vrednosti PIT-
TTC količnikov na obsegu transformacije 2. 
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Slika 43: Regresija količnikov transformacije na rast BDP za obseg transformacije 2. 
 
Napovedi in ostanki 
Rast 
BDP 
Vrednost 
količnika 
Napoved 
količnika 
Ostanek 
Standardizirani 
ostanek 
Standardni odklon na 
napoved (povp.) 
0,006 1,024 1,065 -0,041 -0,140 0,121 
-0,027 2,146 1,879 0,267 0,902 0,234 
-0,011 1,183 1,484 -0,301 -1,018 0,163 
0,030 0,766 0,473 0,293 0,990 0,175 
0,027 0,635 0,547 0,088 0,297 0,163 
0,023 0,340 0,645 -0,305 -1,031 0,148 
Tabela 27: Napovedi in ostanki za linearni modela 2. 
 
  
Slika 44: Standardizirani ostanki za lin. 
model 2. 
 
Slika 45: Primerjava napovedi in realizacij 
za lin. model 2.
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